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L(𝑡) Levyjev proces 
ℙ(a ≤ X ≤ b) verjetnost spremenljivke 𝑋 v intervalu [a, b] 
p, q        cikel (angl. Lag) 
Q edinstvena mera netveganega območja modela 
R(𝑡, 𝑇) premija za tveganje 
S(𝑇) dnevna cena električne energije 
α hitrost povratka k povprečni vrednosti 
β naklon premice linearne regresije 
γ        konstanta dušenja, Hookova vzmet 
Θ parameter Ornstein-Uhlenbeckovega (OU) procesa 
λ(𝑡) intenziteta Poissonovega procesa 
Λ(𝑇) deterministična komponenta dnevne cene električne energije 
μ pričakovana vrednost 
μ(Z⃑ (s)) integrabilni proces Ito 
σ        standardni odklon 
ψ(s, 𝑡, θ) kumulativna funkcija Levyjev proces L(𝑡) 
Ω(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) izvedeni dinamični koeficient stohastičnega procesa 
𝐀(𝛚) polinom Weierstrassovega teorema, prvi 
𝐁(𝛚) polinom Weierstrassovega teorema, drugi 
𝐇(𝛚) primarni (beli) šum 
𝐈 enotni vektor 
𝐕        matrika varianc Bayesove kriterijske funkcije 
𝐲 endogena spremenljivka multiple linearne regresije 
𝐹        sila Hookove vzmeti 
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𝒚 vektor odvisne spremenljivke multiple linearne regresije 
𝔼[S(𝑇)] pričakovana vrednost dnevne cene električne energije 
𝛃 vektor neodvisnih parametrov multiple linearne regresije 
𝛆 vektor naključnih napak multiple linearne regresije 
𝜈 koeficient mesečnega vzorca deterministične komponente 
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POVZETEK 
Od pričetka liberalizacije evropskega trga z električno energijo smo priča obdobjem visoke 
nestanovitnosti cen električne energije terminskih produktov. Glavni razlog za nestanovitnost 
cen terminskih produktov je povečana negotovost dnevnih cen električne energije za dan 
vnaprej. Sprememba cen električne energije za dan vnaprej je bila nekoč povezana predvsem z 
dvema različnima negotovostma: negotovostjo prihodnje porabe električne energije in 
negotovostjo morebitnih izpadov proizvodnih virov. Omenjeni negotovosti sta del vsakdana 
trgovcev z električno energijo, zato menimo, da so udeleženci trga električne energije pred 
uvedbo novih oblik proizvodnje OVE praviloma dobro prepoznali omenjeni negotovosti ter da 
so posledično tudi ustrezno ovrednotili cene terminskih produktov. V običajnih dneh je bilo 
pričakovati relativno predvidljive dnevne cene električne energije z izjemo določenih dni, ko 
so bile okoliščine ekstremne in posledično cene vse prej kot običajne. 
Uspešno trgovanje na trgih z električno energijo je odvisno od zmožnosti tržnih udeležencev, 
da natančno napovedo ceno električne energije. Običajni modeli cen električne energije, mednje 
sodijo široko uporabljani modeli med energetskimi družbami v zadnjih dveh desetletjih, 
uporabljajo tržne informacije, ki so izražene z različnimi vplivnimi veličinami cene električne 
energije, vključno s preostankom, ki vsebuje tudi premijo za tveganje. V zadnjem desetletju so 
raziskovalci premije za tveganje proučevali predvsem tveganje na dnevni ravni, zaradi česar so 
zanemarili informacijo znotraj dneva. Tovrstna omejitev predstavlja določeno pomanjkljivost 
pri natančnem izražanju premije za tveganje (PT). Premija za tveganje je ocenjena vrednost 
želene kompenzacije prevzemnika tveganja v danem trenutku. Je časovno spremenljiva in 
pogojena s spremembo mnogih delnih negotovosti, ki vplivajo nanjo. Tesno je povezana s ceno 
električne energije na način, da je njena veličina dejansko odraz vseh negotovosti prihodnje 
cene električne energije. 
V disertaciji predstavljamo novo metodo Krečar-Gubina-Benth (KGB) za modeliranje premije 
za tveganje, ki temelji na pristopu »ex-ante«, osredotočenem na letne produkte. Metoda 
vključuje nov model KGB in njegovo linearizirano formulacijo, imenovano linearni model 
KGB, ki omogoča vrednotenje PT različnih vplivnih veličin, med drugim tudi obnovljivih virov 
energije (OVE). Uporabili smo štiri ključne vplivne veličine linearnega modela KGB, ki so 
omogočile vpogled v vpliv proizvodnje OVE na razvoj premije tveganja. Metoda je bila 
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testirana na zgodovinskih podatkih z nemškega trga električne energije. Na podlagi rezultatov 
za obdobje 2010–2014 smo pokazali, da je skupni vpliv deleža proizvodnje sonca (PV) na PT 
večji od deleža proizvodnje vetrne energije. Ugotavljamo, da spremenljivost ter povečana 
negotovost PV in vetrne energije vplivata na povečanje PT. Linearni model KGB je prilagojen 
na način, da ga lahko uporabi širši krog tržnih udeležencev z informacijami, ki so jim na voljo. 
V raziskovalnem delu predstavljamo nov pristop trgovalnih strategij, ki temeljijo na 
informacijah o premiji za tveganje. Optimizacijski algoritem strategije trgovanja temelji na 
iskanju optimalne nabavne ali prodajne strategije, ki sledi cilju povečanja dobička podjetja. 
Ključne besede: premija za tveganje, proizvodnja elektrike iz obnovljivih virov energije, 
simulacija Monte Carlo, temeljni modeli cene električne energije, cena električne energije, trg 
električne energije.  
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ABSTRACT 
Since the start of liberalization of the European electricity market we have experienced some 
extreme cases of high price volatility of the futures. The main reason for the price volatility of 
the futures is the increased uncertainty of day-ahead price. Change of a day-ahead price is 
usually associated with two distinguishing uncertainties; the uncertainty of future demand and 
uncertainty of possible production outages. Those uncertainties have long term track record; 
therefore, market participants were able to estimate day-ahead prices adequately. In regular 
days we experienced predictable day-ahead prices with rare extreme occasions resulting in 
unexpected prices. 
Successful trading in electricity markets relies on the market actor’s ability to accurately 
forecast the electricity price. The fundamental electricity price models use market information, 
provided by various price drivers, including the residual that contains a risk premium. In the 
past, researchers investigating risk premium focused primarily on daily spot price levels, 
ignoring the intraday information hindering the accurate risk premium determination. 
In this thesis, we present a new KGB (Krečar-Gubina-Benth) Method for modelling of risk 
premium, based on the “ex-ante” approach focused on yearly products. The method involves a 
novel KGB Model and its linearized formulation, the KGB Linear Model, which enables 
capturing the influence of renewable energy sources on risk premium. The four key drivers of 
the KGB Linear Model were used providing an insight into the influence of RES generation on 
risk premium evolution. The method was tested on historical data from the German electricity 
market. The results for the 2010–2014 periods reveal that the overall influence of solar (PV) 
production share on risk premium is greater than that of wind production share, both increasing 
the risk premium due to their variability and uncertainty. The Linear KGB Model is set for 
broader use among the market actors forecasting risk premium using information readily 
available to them. 
In the thesis we present a novel approach of trading strategies based on the risk premium 
information. The optimization algorithm for trading strategies is based on finding an optimal 
procurement/sales strategy in order to achieve maximization of companies’ profit. 
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1 UVOD 
1.1 TEMATIKA 
Ob skorajšnjem zaključku drugega desetletja enaindvajsetega stoletja in odkar je evropski trg 
električne energije liberaliziran, že lahko govorimo o zrelem in razvitem trgu električne 
energije. Zrelost trga prepoznamo po njegovi pluralnosti s prisotnostjo različnih tržnih 
udeležencev, začenši s primarnimi udeleženci proizvajalci in dobavitelji, sledijo profesionalni 
trgovci ter nato netematski udeleženci, kot so banke in skladi tveganega kapitala. Pluralnosti 
trga je sledila povečana likvidnost, kar vnaša stabilnost, zaupanje in prepoznavnost na trg 
vsakega terminskega produkta. 
Z razvojem trga se je povečala likvidnost osnovnih terminskih produktov ter tudi tistih manj 
znanih opcij (angl. Options) in menjalnih produktov (angl. Swaps). S povečano likvidnostjo 
vseh osnovnih in izvedenih produktov so tržni udeleženci pridobili možnost širše izbire 
produktov, s katerimi optimalno upravljajo, varujejo in zavarujejo svoj portfelj. V svojem 
raziskovalnem delu smo se osredotočili predvsem na varovanje pozicij, ki ga udeleženci trga 
izvajajo predvsem z rabo terminskih produktov (angl. Futures), podrobneje opisano v 
podpoglavju 2.1. Aktivna prisotnost udeležencev na trgu terminskih produktov z likvidnostjo 
prinaša tudi določeno dinamiko cene terminskih produktov, ki ni le odraz pričakovanj o 
spremembi dnevne cene, temveč tudi spremembe vrednosti PT. Obe spremembi skupaj odražata 
spremembo vrednosti cene posameznega terminskega produkta. 
Povečana spremenljivost cen terminskih produktov določene tržne udeležence moti, saj ni 
neposredno odraz sprememb pričakovane dnevne cene za dan vnaprej. Zato smo spoznali, da 
je v ta namen treba izdelati celovito raziskavo na področju vrednotenja terminskih produktov, 
predvsem v luči premije za tveganje. 
Ne glede na ročnost terminskih produktov (tedenski, mesečni, četrtletni ali letni produkti) trga 
na debelo dosedanje raziskave s področja premije za tveganje temeljijo predvsem na različnem 
načinu obdelave podatkov »ex-ante« oz. »ex-post«, kar je podrobneje opisano v podpoglavju 
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2.4. Izbira načina obdelave podatkov je ključnega pomena in močno zaznamuje vse nadaljnje 
korake raziskave. V svojem raziskovalnem delu smo sprejeli stališče, da je pristop »ex-ante« 
primernejši kot pristop »ex-post«, saj cena električne energije časovno ni stacionarna. 
1.2 NAMEN DISERTACIJE 
Osnovni namen disertacije je bil raziskati področje PT, ki znatno vpliva na delovanje 
terminskega trga električne energije. Zavedamo se, da so rezultati novih smernic Evropske unije 
(EU), ki stremijo k povečanju blaginje in zmanjšanju izpustov toplogrednih plinov, že vidni na 
trgu električne energije. Smernice EU glede zmanjšanja toplogrednih plinov se izražajo v 
strategiji EU predvsem kot sprememba strukture proizvodnje električne energije – 
nadomeščanje konvencionalne proizvodnje z OVE – s spremembo strukture pa je v prihodnje 
pričakovati povečanje negotovosti cene električne energije. Povečana negotovost se bo 
posledično odražala v povečani PT, ki je že vseskozi sestavni del cene terminskih produktov. 
PT je udeležencem trga neznana, hkrati pa pričakujemo nadaljnje povečanje vrednosti PT v 
strukturi cene terminskih produktov. Zato lahko že danes govorimo, da obstaja potreba po 
preglednem vrednotenju omenjenih tveganj. 
Pri pregledu literature področja raziskovalnega dela smo ugotovili, da je bilo na področju 
vrednotenja PT kratkoročnih terminskih produktov že veliko narejenega. Številne raziskave so 
obravnavale kratkoročno PT, medtem jih je le peščica obravnavala PT srednjeročnih mesečnih 
terminskih produktov. Pri raziskovanju PT srednjeročnih in dolgoročnih terminskih produktov 
so avtorji večinoma obravnavali tedenske ter mesečne produkte, medtem ko raziskav na 
področju četrtletnih in letnih produktov ni bilo. Menimo, da so tržni udeleženci videli izziv 
predvsem v kratkoročnih produktih, zato ocenjujemo, da je največji del raziskav obravnaval 
prav PT kratkoročnih produktov. Pred uvedbo OVE je bila dolgoročna PT na splošno 
obravnavana kot sestavni del negotovosti temeljnih modelov in negotovost se je običajno 
pripisala temeljnim spremembam delovanja proizvodne zmesi. Ker je z uvedbo znatnega deleža 
OVE v celotni proizvodni zmesi povečan delež naključne negotovosti, je raziskava dolgoročnih 
produktov potrebna. Dodatno potrebo po raziskavah smo zaznali tudi na področju med 
različnima terminskima produktoma vršne in izvenvršne energije. Zaradi specifik proizvodnje 
obnovljivih virov (proizvodnja PV energije v vršnem času in vetrne v izvenvršnem času) je bilo 
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smiselno raziskati tudi to področje. Največja pomanjkljivost večine dosedanjih raziskav pa je v 
njihovi uporabnosti, saj so bili modeli večinoma zapleteni, njihova raba pa je bila povprečnemu 
udeležencu trga električne energije onemogočena, zaradi česar je bila njihova uporabnost v 
večini primerov nejasna ali neznana. Tako je bil eden ključnih namenov disertacije linearizirati 
kompleksne pojave relacij med obnovljivimi viri in premijo za tveganje na način, da je 
uporaben širši populaciji tržnih udeležencev. Hkrati smo imeli tudi cilj izdelati jasen protokol 
trgovalnih strategij z rabo informacije o PT. 
Poglavitni namen disertacije je bil prispevati k povečanju zrelosti evropskega trga z električno 
energijo. 
1.3 PRISPEVEK K ZNANOSTI 
V okviru doktorske disertacije, ki raziskuje področje trgovalnih strategij z upoštevanjem PT, 
smo razvili novo metodo KGB, ki temelji na načinu »ex-ante«. Prepričani smo, da je način »ex-
ante« najprimernejši za oceno PT na trgu z električno energijo (Krečar, Benth in Gubina, 2019). 
Novo metodo smo poimenovali po kraticah priimkov delovne skupine Krečar-Gubina-Benth 
ter jo v nadaljevanju skrajšano poimenovali metoda KGB. Metoda KGB je sestavljena iz treh 
glavnih gradnikov: modela KGB, linearnega modela KGB ter algoritma za uporabo modela 
KGB. Analitični model KGB temelji na robustnem stohastičnem procesu, ki zaradi robustnosti 
ni primeren za napoved PT kratkoročnih terminskih produktov na trgu z električno energijo. 
Ker smo v raziskavi skušali napovedati PT letnih terminskih produktov, se je omenjena 
robustna metoda KGB izkazala za zelo primerno. Metoda KGB tako omogoča, da z omejenim 
naborom vhodnih podatkov udeleženec trga uporabi model KGB in napove premijo za tveganje 
brez napovedi terminskih produktov. S tem metoda KGB poenostavi izračun PT širšemu krogu 
udeležencev trga z električno energijo zunaj ozkega kroga specializiranih analitičnih oddelkov 
velikih evropskih energetskih družb. Posledično raziskovalno delo prispeva k zrelejšemu trgu 
električne energije. 
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Predvideni izvirni prispevki k znanosti, ki jih je navedla komisija za oceno primernosti teme, 
so: 
 stohastični model za določanje premije za tveganje, 
 postopek za določanje premije za tveganje za različne vplivne faktorje, 
 metoda za določanje trgovalne strategije na trgu z električno energijo z upoštevanjem 
premije za tveganje. 
Doseženi prispevki k znanosti so: 
1. nov analitični model premije za tveganje, 
2. nov linearni model premije za tveganje, ki upošteva različne vplivne faktorje, 
3. nova metoda za določanje premije za tveganje, ki povezuje oba modela, 
4. predlog algoritma trgovalne strategije na trgu z električno energijo z upoštevanjem 
premije za tveganje. 
Z rezultati raziskovalnega dela smo dosegli vse zastavljene cilje predvidenih izvirnih 
prispevkov k znanosti, zapisane v dispoziciji doktorske disertacije. 
1.4 POTEK DELA 
Na podlagi uvodnega poglavja, kjer smo zapisali povzetek in namen disertacije ter jasno 
opredelili prispevke k znanosti, smo v nadaljevanju opravili pregled ožjega znanstvenega 
področja disertacije. Pregledu znanstvenega področja sledi uvodno vsebinsko poglavje, kjer 
smo opisali trgovanje z električno energijo ter premijo za tveganje. Pomembno podpoglavje 
smo namenili razjasnitvi razlike med pristopoma »ex-ante« in »ex-post«. 
Tretje poglavje je osrednje teoretično poglavje analiz in modelov. V njem smo na začetku 
opisali postopke obdelave podatkov, ki praviloma veljajo za vse časovne vrste. Sledi področje, 
ki specifično velja za trg električne energije, kjer smo opisali razgradnjo cene električne 
energije ter vsebinsko definirali ključne sestavne gradnike. V četrtem podpoglavju tretjega 
poglavja smo opisali ozko področje stohastičnega modeliranja cene električne energije ter 
osnovne procese. Sledi opis multiple linearne regresije, metode Monte Carlo ter stohastičnih 
modelov. Stohastični modeli so nadgradnja predhodnih stohastičnih procesov ter osnovni 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
5 
sestavni moduli razširjenih stohastičnih modelov, zapisanih v osmem podpoglavju tretjega 
poglavja. 
V četrtem poglavju smo podrobneje obravnavali OVE, začenši z lastnostmi proizvodnje, 
vplivom na ceno električne energije ter naposled tudi PT. 
V petem poglavju smo izvedli matematični zapis premije za tveganje, v končni obliki model 
KGB. Predlog linearizacije smo izpeljali v drugem podpoglavju istega poglavja ter predstavili 
linearni model KGB. 
Šesto poglavje je namenjeno rezultatom raziskovalnega dela. V prvem delu smo predstavili 
izsledke analiz osnovnih časovnih vrst. V četrtem podpoglavju šestega poglavja sledijo 
napovedi štirih cenovnih podmodelov ter njihova primerjava. Primerjava med modeli je 
pomemben sestavni del disertacije, saj se v njem opredelimo do posameznega modela glede na 
namen in potrebe. Hkrati smo izvedli test kakovosti s primerjavo napake odstopanj rezultatov 
posamezne napovedi. Sledi izračun premije za tveganje aritmetičnega modela KGB. Nadalje 
smo opisali značilnosti proizvodnih virov. Sledijo rezultati korelacij med deleži proizvodnje 
vetra oz. PV v skupni proizvodni zmesi in cene električne energije oz. premije za tveganje. 
V poglavju sedem smo predstavili trgovalno strategijo z upoštevanjem PT. Opisali smo tudi 
predlog algoritma tržnih udeležencev na primeru imaginarnega proizvajalca, ki predstavlja 
svojo proizvodnjo na trgu z električno energijo ter pri tem upošteva trgovalno strategijo s PT. 
Raziskovalno delo smo zaključili z diskusijo ter iztočnicami za nadaljnje raziskave.  
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2 TRGOVANJE Z ELEKTRIČNO ENERGIJO IN PREMIJA ZA 
TVEGANJE 
Cene električne energije veljajo za izjemno nepredvidljive in spremenljive. Tako jih okvirno 
delimo na cene električne energije, ki odražajo pričakovanja v bolj oddaljeni prihodnosti, ter 
tiste, ki odražajo dejansko stanje potreb kratkoročno, npr. za naslednji dan. Če govorimo o 
dejanskem stanju potreb, s tem mislimo na realizacijo dejansko dosežene cene na dnevnem trgu 
električne energije. Dejanska realizacija je povezana s fizično dobavo elektrike in ni predmet 
predhodno določenega finančnega toka bilateralnih pogodb ali borznih cen. Kot dejansko stanje 
potreb opredelimo tudi znotrajdnevni trg (angl. Intraday Market), za katerega velja, da na 
evropskih trgih od leta 2011 do 2014 v celoti še ni zaživel. Hkrati je bil njegov obseg od leta 
2011 do 2014 bistveno manjši v primerjavi s trgovanjem za dan vnaprej, zato ga v raziskavah 
ne obravnavamo kot merodajnega pri izračunavanju PR. 
Kot odraz dejanskih potreb obravnavamo dnevni trg (angl. Day-Ahead Market), ki odraža 
realna pričakovanja potreb za en dan vnaprej. Na ceno dnevnega trga najbolj vplivajo koledar, 
sezonske komponente in vremenske razmere. Dodaten vpliv nastopi zaradi razpoložljivosti 
vodnih virov, vetrnih in PV-elektrarn ter tudi morebitnih omejitev delovanja termo in 
nuklearnih elektrarn. Določeno tveganje pa izvira tudi iz omejitev omrežja, ki prav tako lahko 
vplivajo na končno vrednost cene električne energije. Razpoložljivost znotrajpovezovalnih 
kapacitet, ki so višje od prvotno predvidenih, omogoča višjo stopnjo konvergence dveh 
sosednjih trgov, medtem ko njena nižja stopnja omogoča nižjo stopnjo konvergence dveh 
sosednjih trgov. Na nemškem elektroenergetskem trgu, ki združuje kar štiri interna prenosna 
omrežja, občasno nastopijo prekinitve medomrežnih povezav. Te nastopijo zaradi nezmožnosti 
omrežja, da opravi prenos energije iz dominantno skoncentrirane nove proizvodnje vetra v 
severozahodnem delu Nemčije v jugovzhodni del Nemčije, kjer prevladuje manko proizvodnje. 
Dejavniki, ki vplivajo na dolgoročne cene električne energije, se razlikujejo od dejavnikov, ki 
vplivajo na cene dnevnega trga. Med osnovne dejavnike, ki oblikujejo dolgoročne cene 
električne energije, uvrščamo cene primarnih energentov, cene emisijskih kuponov, porabo 
električne energije ter gospodarsko aktivnost. Poleg naštetih primarnih dejavnikov poleg sodijo 
tudi sekundarni dejavniki, kot so splošni optimizem udeležencev trga ter njihov odnos do 
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tveganja. Slednji je predvsem posledica splošnega ravnovesja med optimizmom in pesimizmom 
tržnih udeležencev, čeprav ne gre za isto zadevo. Odnos do tveganja vpliva na presojo ocene 
prihodnjih primarnih dejavnikov, zato tudi poznamo obdobja precenjenih in obdobja 
podcenjenih terminskih produktov. 
Na ceno električne energije na trgu na debelo vpliva več nepredvidljivih dejavnikov, zato cena 
zelo pogosto niha. Da bi lahko ceno obvladovali v svojih trgovalnih strategijah, udeleženci trga 
poskušajo napovedovati terminske produkte z rabo različnih modelov. Glavni cilj napovedi cen 
električne energije je zagotoviti preglednost in predvidljivost, ki udeležencem trga omogočata 
skleniti poslovne odločitve s čim manj tveganji. Raba modelov dolgoročne napovedi cen 
električne energije je široka, saj se je poslužujejo tako proizvajalci električne energije kot 
trgovci z električno energijo in tudi dobavitelji končnim odjemalcem. Omenjena delitev na tri 
skupine udeležencev trga električne energije je naravna, hkrati pa so v številnih družbah 
vzpostavljene mešane vloge. 
Z različno vlogo udeležencev trga z električno energijo sta interpretacija dogodkov kot tudi 
njihovo razumevanje različna. Različna izhodišča tržnih udeležencih posledično povzročijo 
različen način modeliranja cene električne energije. 
V zadnjem desetletju smo priča precejšnjim spremembam obnašanja cen na trgu z elektriko, 
predvsem zaradi vse večjega deleža spremenljivih in negotovih OVE. Nenehno spreminjanje 
elektroenergetskega tržnega okolja posledično vnaša povečano negotovost. Spreminjanje trga 
je tako posledica spreminjanja odjema, spreminjanja strukture proizvodnje ter spreminjanja 
lastnosti omrežja. Današnje spremembe na trgu lahko označimo kot korenite, saj smo priča 
spremembam na vseh treh omenjenih področjih. OVE vpliva na spremembo proizvodne 
strukture, vloga aktivnega odjemalca pa vpliva na spremembo lastnosti odjema. 
V nadaljevanju so opisane posledice spreminjanja odjema energije in strukture proizvodnih 
virov. 
Spreminjanje odjema električne energije je posledica spreminjanja navad gospodinjskih 
odjemalcev, spreminjanja strukture industrijskih odjemalcev ter alokacija industrijskih podjetij 
med cenovnimi območji. V zadnjem desetletju je bistven vpliv na spremenjeni način odjema 
povzročila povečana raba klimatskih naprav, toplotnih črpalk ter optimizacija rabe električne 
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energije v industriji. Ob navadah potrošnikov pričakujemo, da smo na pragu redefinicije vloge 
odjemalca, ki bo praviloma postal aktivni odjemalec. 
Spreminjanje strukture proizvodnih virov je posledica razvoja tehnologije proizvodnih virov, 
okoljevarstvenih zahtev in spremembe politike spodbujanja obnovljivih virov proizvodnje. 
Zadnje desetletje sta v največji meri zaznamovala razvoj in izgradnja številnih proizvodnih 
obnovljivih virov. Zaradi spremenjene strukture proizvodnje in decentralizacije je 
razpoložljivost proizvodnih virov cenovno veliko bolj nepredvidljiva kot do sedaj. 
Neizbežna je tudi prihodnja sprememba topologije omrežja, saj bo morala slediti korenitim 
spremembam decentralizirane proizvodnje ter novim oblikam aktivnih odjemalcev. 
Spremembo topologije omrežja pričakujemo predvsem kot odgovor na decentralizacijo 
proizvodnje ter spremembo lokacije večjih proizvodnih enot – lokacija konvencionalne 
proizvodnje, ki jo postopno nadomešča neobalna (angl. off-shore) proizvodnja vetrnih 
elektrarn. 
Radikalne spremembe delovanja trga zagotovo prispevajo k negotovosti prihodnje dnevne cene 
električne energije. Negotovost prihodnje dnevne cene neposredno vpliva na nihanje terminskih 
produktov zaradi negotovosti terminskih cen. Negotovost terminskih cen je odraz 
spreminjajoče se vrednosti premije za tveganje terminskih produktov. Tisto, kar lahko v tem 
trenutku z gotovostjo trdimo, je, da prihajamo v obdobje izjemne negotovosti. 
2.1 TRG Z ELEKTRIČNO ENERGIJO 
Nemški trg električne energije združuje trgovce iz celotne Evrope, saj omogoča tudi dobavo te 
energije v številne evropske države. Naposled tudi sama prisotnost ključnih evropskih akterjev 
iz številnih držav na nemškem tržišču zagotavlja dodatno likvidnost in veča njegovo 
kredibilnost in prepoznavnost. Slednji lastnosti zagotavljata stabilnost trga z električno 
energijo, ki je nujen pogoj za zaupanje udeležencev trga. Za potrebe testiranja predlaganega 
modela premije za tveganje smo izbrali evropski energetski trg, ki velja za zrel trg z visoko 
likvidnostjo. V ta namen smo se osredotočili na nemški trg, ki je za naš namen idealen, saj ne 
predstavlja le dogajanja na področju Nemčije, temveč je s svojo osrednjo evropsko vpetostjo 
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toliko bolj aktiven in likviden. Na njem se trguje s številnimi produkti različnih časovnih 
okvirjev dobave, in sicer od naslednje ure pa vse do petih let vnaprej. 
Nemški trg električne energije je sestavljen iz več trgov, vključno z dolgoročnim terminskim 
trgom kot tudi kratkoročnim trgom za trgovanje za dan vnaprej ter znotrajdnevnim trgovanjem. 
Produkti, s katerimi se trguje na dolgoročnem terminskem trgu, so v glavnem razdeljeni na tiste, 
s katerimi se trguje na platformi posredniškega organizatorja trga (angl. Over the Counter, 
krajše OTC), ter tistimi, s katerimi se trguje na organizirani terminski borzi EEX (EEX 
Derivatives, 2019; EEX Market product inf., 2019). Produkti, s katerimi se trguje na OTC, so 
produkti, ki temeljijo na pogodbah EFET in izravnava se v tem primeru vrši med poslovnima 
partnerjema, ki sta tak posel tudi sklenila. Produkti, s katerimi se trguje na EEX, se poravnajo 
na podlagi pravil ECC (European Commodity Clearing AG, 2019). Če okvirno povzamemo, 
dolgoročni terminski trg električne energije omogoča trgovanje s produkti električne energije: 
terminskimi produkti OTC (angl. Forwards) ter izvedenimi finančnimi instrumenti (IFI) (angl. 
Futures). 
Terminski produkti OTC: večina poslov s tovrstno obliko terminskega produkta (TP) se 
sklene na platformah OTC. Pomembna značilnost terminskih produktov je, da gre za produkte, 
ki naposled končajo s fizično dobavo. Da bi udeleženci trga lahko sklepali tovrstne produkte, 
morajo predhodno skleniti dvostranske sporazume, imenovane pogodbe EFET, ter običajno 
tudi izmenjati garancije za plačila energije ter dobro izvedbo posla, ki zagotavlja dogovorjene 
dobave. Na podlagi interno določenih pravil in odnosa do tveganja posamezen udeleženec trga 
obvesti OTC glede maksimalnih omejitev količin ter tipov produktov, ki jih dovoli skleniti z 
vnaprej določenimi tržnimi udeleženci. Ker vsi tržni udeleženci storijo enako, je izpolnjen 
osnovni pogoj delovanja OTC, s katerim vsi tržni udeleženci prosto trgujejo med seboj na 
platformah OTC, ne da bi pred sklenitvijo posla vnaprej vedeli, s katerim tržnim udeležencem 
bodo sklenili posel. Na platformah OTC tržni udeleženci sklepajo hitre posle z izmenjavo 
preprostih in vsebinsko nezahtevnih potrdil (angl. Confirmation). Potrdilo vsebuje le nujno 
potrebne informacije za sklenitev posla, kot so: cena, tip produkta, ročnost produkta, mesto 
dobave ter informacije, ki so bile morebiti dodatno dogovorjene in ki hkrati posegajo v osnovno 
pogodbo EFET. V nasprotnem, brez poseganja v osnovno pogodbo EFET, je potrdilo kratka in 
pregledna oblika poslovnega dogovora, ki ne zahteva veliko časa za sklenitev kot tudi ne za 
njeno potrditev. S tem je izpolnjen osnovni pogoj njene preprostosti, to pa je hitrost sklepanja 
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tovrstnih poslov. Brez hitrosti bi bil trg neučinkovit in slabo likviden. S tovrstnimi potrdili 
udeleženci trga sklepajo posle na platformah OTC z ročnostjo praviloma do treh let vnaprej. 
Ponudbe za produkte do šest let vnaprej so redko dostopne in za te produkte velja, da imajo 
slabšo likvidnost. Potrditev posameznega posla se običajno snema telefonsko ter velja kot 
dokaz, sledi pa ji še pisna potrditev posla. Izvršitev tega posla sledi na način, da prodajalec 
dobavi električno energijo skladno z dogovorom, kupec pa opravi plačilo prodajalcu skladno s 
pogodbo EFET, razen če je bilo v potrdilu dogovorjeno drugače. 
Izvedeni finančni inštrumenti (IFI): evropska borza EEX omogoča trgovanje z izvedenimi 
finančnimi inštrumenti (v nadaljevanju jih imenujemo terminski produkti), ki so vezani na 
dobavo od obdobja za dan vnaprej pa vse do obdobja za šest let vnaprej. V tem časovnem oknu 
je možno sklepati pogodbe z ročnostjo dneva, tedna, meseca, kvartala in leta. Pri vseh 
omenjenih časovnih ročnostih produktov je moč sklepati posle s produkti celodnevne energije 
(angl. base load) in produkti vršne energije (angl. peak load). Osnovni pogoj za udeležence trga 
je članstvo na borzi EEX ter članstvo in izpolnitev pogoja klirinške hiše ECC (angl. European 
Clearing Co.) (European Commodity Clearing AG, 2019). Članstvo v poravnavi (angl. 
clearing) je nujen pogoj in zagotavlja varnost vsem udeležencem trga pred tržnimi in kreditnimi 
tveganji. Pri tem gre za tržno varnost, ko je v primeru dolge pozicije in povišanja cen 
udeležencu zagotovljeno, da bo nastali dobiček oz. plačilo tržni udeleženec dejansko prejel. Ta 
varnost pred tržnim tveganjem je neposredno povezana tudi z zagotovljenim plačilom, ki 
predstavlja kreditno tveganje. Proces sklenitve posla je izveden na način, da ko dva tržna 
udeleženca izpolnita kriterije za sklenitev posla – enakost cene, kraja in časa, borza EEX nastopi 
kot vmesni člen na način, da dva tržna udeleženca niti ne vesta, kdo je bil drugi tržni udeleženec 
pri sklenitvi posla. EEX s pomočjo klirinške oz. poravnalne hiše ECC zagotavlja, da se do obeh 
udeležencev trga vrši dnevni obračun odstopanj ter poravnava kot posledica nihanja tržnih 
vrednosti. Pravila za delovanje trga kot pravila za zagotavljanje ustreznih garancij so tudi 
zagotovilo, da EEX skupaj z ECC zagotavlja finančno varnost tržnih udeležencev. Obračun se 
tako izvaja po principu vrednotenja na trgu (angl. Mark-to-Market, MtM) za vsak dan vse do 
dneva kaskadnega razpada produkta. Kaskadno obliko razpada produkta smo povzeli po 
specifikaciji produktov EEX (EEX Derivatives, 2019) in je prikazana na sl. 1. 
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Sl. 1: Kaskada: način razpada letnega produkta na trgu električne energije 
Terminski produkti v primerjavi z IFI: glavna razlika med tema produktoma so zahtevana 
zavarovanja oz. garancije za sklenjene posle. Zaradi tega pogoja je terminski produkt 
dostopnejši, cenejši in enostavnejši za uporabo, saj omogoča vzvod pri omejenih kreditnih 
linijah. Njegova šibka točka je, da predstavlja večje tržno in kreditno tveganje za imetnike 
tovrstnih terminskih poslov. Druga zelo pomembna razlika med produktoma je, da je IFI 
dejansko finančna naložba vse do trenutka fizične dobave (le v primeru, da je dobava določena), 
medtem ko je TP opredeljena kot dejanska dobava že v trenutku njene sklenitve. Kljub temu da 
obstaja določena razlika v strošku poravnave med IFI in TP, imata produkta visoko raven 
korelacije in ju v našem primeru lahko obravnavamo kot enaka cenovna signala. 
Medtem pa je kratkoročni trg električne energije v Nemčiji organiziran s strani energetske borze 
EPEX Spot, borze, ki združuje trga za znotrajdnevno trgovanje kot tudi za trgovanje za dan 
vnaprej. Električna energija, s katero se trguje na energetski borzi EPEX Spot, je dobavljiva v 
številne evropske države: Nemčijo, Avstrijo, Francijo, Anglijo, Nizozemsko, Belgijo in Švico 
(EPEX Spot, 2019a). Na kratkoročnem trgu imajo tržni udeleženci možnost sodelovati na 
dnevnem trgu za dan vnaprej ali na znotrajdnevnem trgu za posamezne ure ali blok ure istega 
dne. V primeru trgovanja za dan vnaprej imajo udeleženci trga možnost trgovati na platformah 
OTC, kjer se trguje s standardiziranimi produkti po principu soslednega časa, ali pristopiti k 
avkcijskemu sistemu na platformi EPEXSPOT (EPEX Spot, 2019a, 2019b). Pri 
znotrajdnevnem trgovanju lahko udeleženci trga trgujejo na platformah OTC ali platformi 
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EPEXSPOT (EPEXINTRADAY), le s to razliko, da je na obeh organizirano trgovanje po 
principu soslednega časa. Produkte, ki se trgujejo na EPEXSPOT, delimo v dve skupini: 
 EPEXDAY Ahead: trgovanje za dan vnaprej se trguje po principu avkcije. Avkcijski 
princip prispeva k povečani transparentnosti in relevantnosti cenovnega indeksa. Avkcija 
je organizirana opoldne za naslednji dan dobave. Sočasno se izračunajo ravnotežne cene 
(angl. Market Clearing Price, MCP), tj. dnevne cene električne energije za vsako uro 
posebej; 
 EPEXINTRADAY: s produkti znotrajdnevnega trgovanja se trguje ločeno za vsako uro 
in cena posameznega posla je določena bilateralno med dvema udeležencema trga. S tem 
ni zagotovljena transparentnost in preglednost, kot smo ji priča pri dnevni ceni z 
avkcijskim načinom, zagotovo pa tovrsten način trgovanja vsebuje več dinamike. Pri tem 
trgovanju veljajo enake zakonitosti kot pri soslednem trgovanju na OTC, z izjemo 
različnih garancij, kot smo jim priča na OTC. V primeru EPEXSPOT temelji garancija 
poravnave na ECC, medtem ko je pri OTC garancija določena predhodno in bilateralno 
med dvema udeležencema. 
Čeprav je znotrajdnevno trgovanje časovno bliže realizaciji proizvodnje iz OVE v primerjavi z 
EPEX SPOT, avkcijski način trgovanja zagotavlja bistveno boljšo transparentnost cen 
trgovanja. 
2.2 CENA ELEKTRIČNE ENERGIJE 
Dnevna cena električne energije je najboljši pokazatelj ravnotežja med povpraševanjem in 
ponudbo na trgu z električno energijo. Dnevni trg (angl. Day-Ahead Market) je oblikovan na 
način, da zagotovi ravnotežno ceno (angl. Market Clearing Price, MCP) (Stoft, 2002) za vsako 
posamezno uro dobave v dnevu. Trguje se dnevno za en dan vnaprej, kar pomeni, da se vsak 
dan določi 24 različnih MCP za posamezen trg, Sl. 2. Na tak način je zagotovljena pravična 
določena dnevna cena električne energije za dobavo glede na ravnovesje sistema električne 
energije (EPEX Spot, 2019a). 
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Sl. 2: Povpraševanje in ponudba na trgu električne energije 
Udeleženci trga električne energije so prisotni na način, da aktivno sodelujejo s povpraševanjem 
(angl. bidding) in ponujanjem (angl. asking) električne energije. Ponudba in povpraševanje se 
odražata na način, da akterji povprašujejo ali ponujajo določeno količino električne energije ter 
zanjo povprašujejo z natančno določeno ceno (postopek je znan kot nominacija). Udeleženci 
trga, bodisi povpraševalci ali ponudniki, praviloma delijo svoje povpraševanje in ponudbo na 
več manjših enot. Na tak način obe obliki tržnih udeležencev oblikujeta svojo lastno trgovalno 
strategijo (Krečar in Gubina, 2019). Del strategije udeležencev trga je tudi cena, ki jo udeleženci 
pričakujejo v obliki nominacije. Ponudniki in povpraševalci se praviloma odločajo oblikovati 
strategijo na podlagi preteklih izkušenj, zato dnevna cena električne energije vsebuje tudi 
lastnosti obnašanja množic. Na tak način se z nominacijo vseh zbranih ponudb in povpraševanja 
oblikuje globina trga, ki jo ocenjujemo predvsem po gostoti ponujenih količin ter razkoraku 
med ponudbo in povpraševanjem. Vsakodnevno srečevanje ponudbe in povpraševanja cene 
električne energije odraža trenutno stanje trga z električno energijo. Kumulativna funkcija 
ponudbe (Sl. 2, črna barva) je vsota vseh ponujenih količin s pripadajočo ceno (EPEX Spot, 
2019b). Funkcija je kumulativna, saj odraža prirast količin iz ene ponudbe v drugo, kjer so 
ponudbe razvrščene od levo najmanjše do desno najvišje ponujene cene. Enako velja za 
kumulativno funkcijo povpraševanja, kjer je sicer razvrstitev obratna, začenši z najvišjo 
ponujeno ceno, levo, proti najnižji ponujeni ceni, desno (Sl. 2, zelena in rdeča barva). Na 
podlagi oddanih naročil, kumulativne funkcije povpraševanja in kumulativne funkcije ponudbe, 
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se ob določenem borznem času sproži postopek izračuna ravnotežne cene (MCP), Sl. 3. 
Ravnotežna cena je trivialna rešitev za vsako posamezno uro in velja enako za vse tržne 
udeležence, ki so bili pri posamezni avkciji uspešni. Uspešni so bili vsi tržni udeleženci, ki so 
oddali naročilo za nakup električne energije po višji ceni od ravnotežne cene, ter tisti, ki so 
oddali naročilo za prodajo električne energije po nižji ceni od ravnotežne cene, MCP. V našem 
simboličnem primeru je MCP enaka 46 € za 34 % količin, ki so bile ponujane na trgu (Krecar, 
2010), Sl. 3. Količino, pri kateri je bila dosežena MCP, imenujemo tudi ravnotežna količina 
(MCQ). 
 
Sl. 3: Določitev ravnotežne cene na dnevnem trgu z električno energijo 
Razpoložljivost proizvodnih virov je ključen dejavnik pri določanju ravnotežne cene, hkrati pa 
nanjo vpliva tudi poraba električne energije. Poraba električne energije je v veliki meri 
povezana z navadami porabnikov, tako industrijskih kot tudi gospodinjskih, in vremenskimi 
pogoji. Oboji pa s svojim dnevnim, tedenskim kot tudi sezonskim vzorcem obnašanja korenito 
vplivajo na celotno porabo, posledično pa tudi na ceno električne energije. Omenjeni vzorec 
obnašanja množic porabnikov je tudi razlog, da ima cena električne energije omenjeni 
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ponavljajoči se vzorec. Pravimo mu tudi deterministični vzorec ali deterministična komponenta 
Λ(𝑇) cene električne energije v časovnem obdobju 𝑇. Vpliv porabe se bo praviloma še okrepil 
s postopnim uvajanjem aktivnega odjemalca, vloge, kjer bo odjemalec lahko posredno prispeval 
k stabilnosti sistema ter s tem tudi neposredno vplival na določanje ravnotežne cene (Medved, 
Artač in Gubina, 2018; Krečar in Gubina, 2019). 
2.3 PREMIJA ZA TVEGANJE NA TRGU ELEKTRIČNE ENERGIJE 
V teoriji je idealen trg električne energije zmerno nihajen in pričakovana vrednost dnevne cene 
električne energije je praviloma vedno enaka ceni terminskega produkta. V praksi smo temu 
priča le izjemoma in pričakovati je, da bo med pričakovano vrednostjo prihodnje dnevne cene 
in cene terminskega produkta vedno določena razlika. Razlika ima lastnosti stohastičnega 
procesa (Huisman in Kilic, 2012; Krečar, Benth in Gubina, 2019). PT je sestavni del cene TP, 
ki je sestavljen iz vsote pričakovane dnevne cene električne energije in PT. 
Raziskave na področju PT so na energetskih trgih postale relevantne šele v zadnjem desetletju, 
ko so trgi relativno dozoreli. Več avtorjev je prišlo do podobnih ugotovitev, tj., da je PT časovno 
spremenljiva (Lucia in Torró, 2011; Huisman in Kilic, 2012). Kljub temu da številni avtorji 
navajajo, da je dinamika PT različna, so si avtorji enotni v trditvi, da je PT sestavni del 
napovedane cene produkta, ki povečuje pričakovano ceno zaradi negotovosti (Pindyck, 1999). 
Čeprav sta avtorja Cartea in Villaplana (Cartea in Villaplana, 2008) izračunala negativni PT v 
kratkoročnem časovnem obdobju, verjamemo, da je to posledica napake napovedi. V 
kratkoročnem časovnem obdobju lahko modeliranje pokaže zelo pozitiven PT (Pietz, 2009; 
Botterud, Kristiansen in Ilic, 2010; Viehmann, 2011), zato lahko sklepamo, da je PT na 
kratkoročnem časovnem obdobju običajno pozitiven, negativen pa je lahko v dolgoročnem 
časovnem obdobju. 
2.4 METODI PREMIJE ZA TVEGANJE: »EX-POST« IN »EX-ANTE«  
V literaturi je moč izslediti različne oblike definicij PT. Medtem ko nekateri avtorji uporabljajo 
klasično delitev PT, drugi opredeljujejo PT v več različnih klasifikacijah glede na: 
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 način določitve PT, npr. »ex-ante« in »ex-post« (Lucia in Torró, 2011; Huisman in Kilic, 
2012; Bunn in Chen, 2013), ali 
 oceno tipa tveganja, ki poglavitno vpliva na PT, npr. statistično tveganje, temeljno 
tveganje ali vedenjsko tveganje (Bunn in Chen, 2013). 
Način določanja PT s postopkom »ex-post« opredeljuje PT kot razliko med tržno ceno 
terminskih pogodb (angl. Futures) in dejansko realizirano dnevno ceno tega produkta v 
prihodnosti (Benth, Cartea in Kiesel, 2008; Botterud, Kristiansen in Ilic, 2010; Furió in Meneu, 
2010). Tak način bi bil ustrezen le v primeru, če bi bila cena električne energije v opazovanem 
časovnem obdobju (𝑡, 𝑇) stacionarna in se njene statistične lastnosti ne bi spreminjale. Ker cena 
električne energije v splošnem ni stacionarna (Skantze, Ilic in Gubina, 2004), obstaja določena 
razlika v ceni električne energije, ki poleg PT vsebuje tudi napako napovedi. Posledično način 
»ex-post« prinaša pogrešek pri izračunu PT, ker ne upošteva napake pri napovedi. Način 
določanja PT s postopkom »ex-ante« (Sl. 4) ima drugačno filozofijo. Oba podatkovna niza, ki 
sta potrebna za določitev, sta zajeta istočasno v trenutku opazovanja: terminska cena (angl. 
future price) in ocena dnevne cene (angl. estimated day-ahead price). To pomeni, da so hkrati 
zajete vse tržne informacije, ki se uporabljajo za izračun PT. Način »ex-ante« omogoča 
modeliranje nestacionarnih signalov. Med signale sodi tudi cena električne energije, zato 
menimo, da je ta način pravilnejši za izračun PT. 
 
Sl. 4: Primerjava načina določitve PT z »ex-post« in »ex-ante« 
2.5 OCENA PREDSTAVLJENIH ZASNOV PREMIJE ZA TVEGANJE 
V literaturi lahko izsledimo, da raziskovalci ugotavljajo, kako je način »ex-ante« močno 
odvisen od subjektivne izbire modela za napoved cen električne energije ter posledično tudi 
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premije za tveganje (Pindyck, 1999). Modele tako med seboj razlikujemo glede na različno 
izbiro stohastične komponente ter glede na uporabljeno obliko deterministične komponente. 
Posledično tako pričakujemo, da ima izbira posamezne komponente pomemben vpliv na 
končno vrednost ocene in napovedi PT. 
Shranjevanje energije ima prav tako pomembno vlogo pri oceni tveganja in napovedi PT. 
Najnovejše ugotovitve kažejo močno obratno korelacijo PT z zalogo vode v vodnih 
shranjevalnikih hidroelektrarn (Pirrong in Jermakyan, 2008; Huisman in Kilic, 2012). 
Shranjeno električno energijo v obliki polnih vodnih shranjevalnikov hidroelektrarn je namreč 
moč zelo hitro dobaviti elektroenergetskemu sistemu, kar zmanjšuje verjetnost možnih 
cenovnih konic. Ker tržni udeleženci pričakujejo tovrstno ravnanje upravljavcev shranjevalnih 
proizvodnih virov, polni shranjevalniki posledično vplivajo na zmanjšanje negotovosti, 
izražene v obliki PT. Ob tem avtorji navajajo tudi, da se lahko tovrstni pristop ekstrapolira na 
vse podobne tehnologije in oblike shranjevanja energije (Pirrong in Jermakyan, 2008; Huisman 
in Kilic, 2012). Avtorji celo predlagajo možno odvisnost PT od spremenljive in negotove 
proizvodnje električne energije iz OVE, zlasti vetra in PV. Kljub temu do danes nismo našli 
nobene raziskave, ki bi obravnavala tovrstno tematiko, namreč tematiko določanja PT »ex-
ante« z upoštevanjem OVE. 
Raziskave na področju premije za tveganje so v zadnjem desetletju postale zelo aktualne, saj 
več avtorjev ugotavlja, da je PT časovno spremenljiva (Lucia in Torró, 2011; Huisman in Kilic, 
2012). Številni avtorji različno formulirajo lastnosti PT, a vsi se strinjajo glede dejstva, da je 
PT sestavni del terminske cene, ki poveča ali zmanjša pričakovano dnevno ceno električne 
energije, predvsem zaradi negotovosti, skladno z načinom »ex-ante« (Pindyck, 1999). 
Zagovorniki načina »ex-ante« za izračun PT so raziskovali predvsem področje kratkoročne 
napovedi cen tržnih produktov. Med kratkoročne napovedi sodijo napovedi cen za dan vnaprej 
ter napovedi cen tedenskih produktov. Nekateri trdijo, da je PT močno pozitivna vrednost in da 
je kot posledica ozkih grl sistema povezana s temeljnimi vplivnimi dejavniki, kot so 
razpoložljivost proizvodnih zmogljivosti, proizvodnja vetra in poraba električne energije 
(Viehmann, 2011). Kratkoročno, v trajanju do enega meseca, modeliranje po principu »ex-
ante« praviloma daje visoko pozitivno vrednost PT-produktov pasovne energije (Pietz, 2009; 
Botterud, Kristiansen in Ilic, 2010; Viehmann, 2011). Bunn in Chen (2013) po drugi strani 
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ugotavljata, da je pri trgovanju za dan vnaprej pri vršnih produktih PT pozitivna, medtem ko je 
PT pri izvenvršnih produktih v povprečju negativna. V isti raziskavi tudi navajata, da mesečni 
produkti v zimskem času pomenijo pozitivno PT za vršno in izvenvršno ceno terminskega 
produkta, medtem ko je PT v poletnem času negativna tako za vršno kot izvenvršno ceno 
terminskega produkta. Lucia in Torro (2011) ugotavljata, da PT narašča z večanjem časa do 
pričetka dobave. V isti raziskavi ugotavljata, da je v splošnem PT pozitivna za dolgoročne 
terminske produkte, tj. letne produkte. V daljšem časovnem obdobju nekateri avtorji 
pričakujejo negativne vrednosti PT kot posledico pritiska prodaje proizvodnih virov (Benth, 
Cartea in Kiesel, 2008). Njihovi modeli zmanjšujejo vrednost terminske PT, ko je čas do dobave 
relativno velik in PT s časom postane negativna (Bunn in Chen, 2013). 
V disertaciji smo bili osredotočeni na dolgoročne letne produkte električne energije. 
Obravnavani produkti obsegajo vršne letne produkte in izvenvršne letne produkte. Omenjeno 
področje do sedaj ni bilo zadosti raziskano, kljub temu da je uporabno za številne tržne 
udeležence. Tako smo predlagali robusten model, na katerega hipne spremembe novih vhodnih 
podatkov ne vplivajo, kot je običajno pri modelih, primernih za kratkoročne tržne produkte, 
prvenstveno za dan vnaprej. Predlagani model praviloma najbolj ustreza za napoved PT 
terminskih dolgoročnih produktov, medtem ko model ne zagotavlja zadovoljive točnosti za 
kratkoročne napovedi. 
V disertaciji predstavljamo nov model določanja PT, ki temelji na postopku »ex-ante« z 
upoštevanjem ključnih vplivnostnih veličin, kot so OVE. Z eksplicitnim modeliranjem PT smo 
v obliki ločenega procesa zmanjšali negotovost, ki jo v izračun prinaša napaka napovedovanja 
modela dnevne cene električne energije. Na podlagi izračunanih vrednosti PT smo opravili tudi 
korelacijo PT z nekaterimi ključnimi vplivnimi veličinami. Pri tem nas je predvsem zanimal 
vpliv negotove in spremenljive proizvodnje OVE. S korelacijo PT s časovnimi serijami 
proizvodnje PV in vetra smo zagotovili celovito analizo vpliva proizvodnje OVE na razvoj PT 
in s tem na terminsko ceno električne energije na trgu. 
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2.6 UČINKOVITA OVOJNICA: DONOS IN PREMIJA ZA TVEGANJE 
Odnos do tveganja je v večini primerov izbira posameznika, številni udeleženci trga pa imajo 
odnos do tveganj natančno določen v politikah podjetij. Ti korporativni krovni dokumenti 
določajo tudi pričakovani donos pri določenem tveganju. Ker je odnos med donosom in 
tveganjem pomemben kazalnik poslovanja podjetij, smo v tem poglavju natančneje opredelili 
njun odnos. 
Premija za tveganje (PT) je izraz za vrednost, ki predstavlja finančno kompenzacijo za tveganje, 
ki je je deležen prevzemnik tveganja. Prevzemnik tveganja je dolžan v celoti upravljati ter nositi 
posledice, povezane s tveganjem. Skladno z definicijo PT je PT minimalna vrednost, izražena 
v denarju, ki mora biti višja od pričakovanega donosa v območju netvegane donosnosti. 
Vrednost je praviloma višja od minimalno predvidene vrednosti, saj mora biti prevzemnik 
tveganja motiviran, da sprejme tveganje morebitnih negativnih finančnih posledic. Vrednost 
PT je praviloma znotraj sprejemljivih meja stroška, namenjenega za premijo, saj se v 
nasprotnem primeru nosilec tveganja načeloma ne bi odločil za prevzem pozicije z netveganim 
donosom (Tankov in Voltchkova, 2003; Hull, 2012; Baldauf in Mollner, 2015; Krečar in 
Gubina, 2019). 
Na Sl. 5 vidimo funkcijo donosa v odvisnosti od tveganja. Z rdečo daljico označujemo 
pričakovano donosnost pri običajni vrednosti tveganja (angl. Capital Allocation Line). 
Običajno vrednost tveganja v teoriji označuje daljica z dvema skrajnima točkama. Prva stran 
daljice označuje donos brez tveganja, na finančnih trgih jo označujejo s 100 % naložbo v 
obveznice, medtem ko bi jo na trgu električne energije pripisali arbitražnim poslom (Krečar in 
Gubina, 2019). Druga stran daljice pa označuje maksimalen donos pri maksimalnem tveganju, 
v finančnih trgih jo označuje s 100 % naložbo v eno samo vrsto tvegane delnice, medtem ko bi 
jo na trgu električne energije pripisali špekulativnim poslom z enim produktom (Krečar in 
Gubina, 2019). 
Termin učinkovite fronte oz. učinkovite ovojnice (angl. Efficient Frontier) označuje področje 
poslovanja oz. upravljanja portfelja, kjer beležimo višjo stopnjo učinkovitosti. Gre za teoretično 
mejo učinkovitosti, ki se ji praviloma približamo, v nobenem primeru pa je ne moremo preseči. 
V praksi se kazalniki vseh tržnih udeležencev nahajajo desno od učinkovite ovojnice. 
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Učinkovitost označimo kot dejanje, ko tržni udeleženec uspe ustvariti višji donos pri isti stopnji 
tveganja. S tem se tržni udeleženec posledično bliža učinkoviti ovojnici. Višja stopnja 
učinkovitosti pomeni, da je donosnost višja kot daljica pričakovane donosnosti. 
Pojem ciljne donosnosti (angl. Tangency Point) določimo na način, ko iz netvegane točke 
donosnosti (angl. Risk-free rate) izvedemo tangento na krivuljo učinkovite fronte. Točka dotika 
je opredeljena kot točka ciljne donosnosti (tj. optimum portfelja). 
 
Sl. 5: Odnos med tveganjem in donosom 
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3 METODE ZA ANALIZO TRGA Z ELEKTRIČNO 
ENERGIJO 
Z liberalizacijo trga električne energije so prvotni udeleženci trga nastopali relativno 
konservativno, kar je tudi bilo pričakovati od novonastalega trga. Tržni udeleženci so bili 
prvotno predvsem dotedanji proizvajalci električne energije in distribucijski dobavitelji. Vloga 
trgovca je bila že v začetku definirana, čeprav ob samem začetku ni bilo vidnih tržnih 
udeležencev, ki bi opravljali zgolj trgovsko vlogo. Postopno se je večal obseg poslovanja na 
način, da smo v obdobju od leta 2002 do 2013 zabeležili 7,8-kratno rast obsega trgovanja, kot 
je prikazano na Sl. 6. Rast obsega trgovanja je bila predvsem posledica prisotnosti novih 
udeležencev na trgu, ki so z aktivnim nastopom na trgu postopno večali obseg trgovanja ter 
nanj vnesli dinamiko kot posledico obnašanja množic. 
 
Sl. 6: Pregled obsega trgovanja na pomembnih evropskih trgih [povzeto po poročanju družbe RWE Supply & 
Trading (RWE S&T, 2014)] 
Na trgu električne energije danes trgujejo številne družbe (banke, investicijske družbe, finančne 
družbe itd.), ki so zunaj tradicionalne elektro panoge. S tem ima trg električne energije številne 
zakonitosti ostalih finančnih trgov, ki so vidne v cenovnih signalih, zato jih je moč opisati z 
modeli, ki so skupni številnim finančnim trgom. Razvoj metod in modelov je sledil razvoju trga 
in tako danes, ko govorimo npr. o razvitem in likvidnem nemškem trgu električne energije, 
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vemo, da je ceno električne energije moč opisati le s strukturiranimi metodami, ki združujejo 
številne procese, značilne za tako kompleksen trg, kot je energetski trg. 
V podpoglavju 3.1 smo opisali analitične postopke, s katerimi pojasnimo podatke in procese na 
trgu z električno energijo, ter v podpoglavjih 3.7 in 3.8 različne modele, s katerimi opišemo 
ceno električne energije. 
3.1 OBDELAVA PODATKOV 
Skladno s temeljno domnevo stohastičnih analiz, da dnevna cena električne energije vsebuje 
vse ključne informacije trga električne energije, smo največjo pozornosti namenili analiziranju 
dnevne cene električne energije. V naslednjih poglavjih predstavljamo osnovne statistične 
kazalnike, analizo avtokorelacije in delne avtokorelacije, postopek ugotavljanja stacionarnosti, 
primarni šum ter postopek ugotavljanja kolinearnosti vhodnih spremenljivk. 
3.1.1 Osnovni statistični kazalniki 
Med osnovne gradnike statistične analize štejemo momente, kot sta povprečna vrednost 𝜇 in 
standardni odklon σ, medtem ko tretji moment koeficient simetrije (angl. skewness) in četrti 
moment koeficient sploščenosti (angl. kurtosis) sodita med izvedene analitične kazalnike. Ker 
gre za dokaj standardizirane postopke, jih bomo v tem poglavju obravnavali na kratko. 
Spremenljivost je statistična veličina, ki opredeljuje porazdelitev odklona signala. 
Spremenljivost praviloma merimo s standardnim odklonom σ = √(𝔼[(x − μ)2]), pogosto pa 
spremenljivost zapišemo tudi v obliki variance var = σ2, ki predstavlja kvadrat standardnega 
odklona. Zato velja, da nizka vrednost standardnega odklona signala pomeni, da je pričakovana 
vrednost signala relativno blizu njegove povprečne vrednosti (Sl. 7, 2. porazdelitev, σ = 37), 
medtem ko je v primeru visoke vrednosti standardnega odklona porazdelitev ravno obratna (Sl. 
7, 1. porazdelitev, σ = 15). 
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Sl. 7: Primerjava dveh različnih porazdelitev z enako povprečno vrednostjo 
S tem simboličnim primerom smo pokazali, da bi z opazovanjem zgolj povprečne vrednosti 
dveh časovnih vrst lahko sklepali, da sta dve časovni vrsti z enako povprečno vrednostjo 
primerljivi, če ne enaki, medtem pa bi (skladno s Sl. 7) imeli opraviti z dvema povsem 
različnima porazdelitvama časovnih vrst. S tem nazornim primerom smo pokazali, kako 
pomembno je celovito analizirati posamezen signal z rabo več statističnih kazalnikov hkrati. 
Koeficient simetrije (angl. skewness) meri verjetnost porazdelitve realnega naključnega signala 
γ. Teoretično delimo koeficient simetrije v tri skupine, in sicer: negativni koeficient simetrije, 
pozitivni koeficient simetrije ter koeficient simetrije enak nični vrednosti (Sl. 8), pri tem pa 
simetrije s koeficientom nismo prikazali. Negativni koeficient simetrije nastopi pri signalu, 
katerega leva porazdelitvena stran odklona je neprimerno daljša kot desna. Za pozitivni 
koeficient simetrije velja, da je desna porazdelitvena stran neprimerno daljša od leve. Za 
nesimetrične porazdelitve velja, da ima mediana različno vrednost, kot je srednja vrednost, 
medtem ko je pri simetrični porazdelitvi mediana enaka srednji vrednosti. Posledično lahko 
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sklepamo, da je koeficient simetrije γ enak nič le pri simetrični porazdelitvi. Koeficient 
simetrije prav tako imenujemo standardizirani moment slučajne spremenljivke γ1 =
k3
k2
3/2 =
μ3
σ3
, 
kjer je μ3 tretji moment, σ pa standardni odklon. 
 
Sl. 8: Primerjava dveh porazdelitev z levo in desno simetrijo 
Sploščenost (angl. Kurtosis) γ2 je statistično merilo, ki meri koničnost ali ostrost vrha 
verjetnosti porazdelitve realne slučajne spremenljivke, izraženo kot γ2 =
k4
k2
2 =
μ4
σ4
− 3. Pri tem 
je k4 četrta kumulativnost, 𝑘2 druga kumulativnost, 𝜇4 četrti moment, 𝜎 pa standardni odklon. 
Glede na dejstvo, da je četrti centralni moment enak 
μ4
σ4
∈ [1,∞), to pomeni, da je γ2 ∈ (−2,∞). 
Funkcija gostote verjetnosti (angl. Probability Density Function, PDF) je statistično pomembna 
informacija, s katero pojasnimo signal na način, da zapišemo funkcijo porazdelitve verjetnosti 
določenega signala. S pomočjo funkcije gostote verjetnosti okarakteriziramo signal ter 
zapišemo, s kolikšno verjetnostjo dogodka pričakujemo naslednji cikel signala pri določeni 
vrednosti. 
Nadgradnja funkcije gostote verjetnosti je kumulativna gostota verjetnosti (angl. Cumulative 
Density Function, CDF), s katero opišemo vsoto verjetnosti signala. V primeru, ko bi želeli 
signal opisati z gotovostjo, bi morali zajeti interval p(𝑡) = (−∞,∞). V praksi se običajno 
srečujemo s končnimi vrednostmi intervala, zato je treba določiti poljuben relevanten interval 
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p(𝑡) = [a, b] ter CDF izračunati s pomočjo zapisa: ℙ(a ≤ X ≤ b) = CDF(b) − CDF(a) 
(Haslwanter, 2016a). 
Na Sl. 9, povzeto po (Haslwanter, 2016b), smo simbolično prikazali funkcijo gostote verjetnosti 
in kumulativno gostoto verjetnosti. Iz slike je razvidno, da je CDF odraz vsote ploščine pod 
krivuljo funkcije gostote verjetnosti. 
 
Sl. 9: Gostota verjetnosti in kumulativna gostota verjetnosti 
3.1.2 Avtokorelacija in delna avtokorelacija 
Pri analizi časovnih vrst se običajno srečujemo s pojmoma avtokorelacijska funkcija (angl. 
Auto-Correlation Function, ACF) in delna avtokorelacijska funkcija (angl. Parcial Auto-
Correlation Function, PACF). Termin avtokorelacija se nanaša na ponovljivost vzorca znotraj 
ene časovne vrste yt z izračunom korelacije med dvema poljubnima zaporedjema iste časovne 
vrste Corr(yt, yt−p). Vrednost 𝑝 imenujemo cikel (angl. Lag), ki določa linearno povezavo med 
dvema zaporednima vrednostma iste časovne vrste. Tako z vrednostjo cikla označujemo 
ponovljivost vzorca časovne vrste. Za primer vzemimo, da imamo vrednost cikla 7, kar pomeni, 
da vse sedme vrednosti časovne vrste medsebojno korelirajo in da je cikel enak prikazu na Sl. 
10 (ACF). Iz slike je razvidno, da je vsak sedmi cikel (7, 14, 21 ...) izrazito povečana vrednost 
zunaj pričakovanega intervala zaupanja. Medtem ko pri merjenju ACF primerjamo dve 
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vrednosti časovne vrste, izračun PACF temelji na ostanku (angl. Residual), kar je podrobneje 
opisano v podpoglavju 6.3.3, med dvema zaporednima vrednostma časovne vrste (Shumway in 
Stoffer, 2008). 
 
Sl. 10: Definicija cikla funkcije avtokorelacije in delne avtokorelacije (ACF in PACF) 
Osnovni namen rabe izračunov ACF in PACF je ugotavljanje cikličnosti (v našem primeru je 
cikel 7). Z analizama praviloma lahko določimo lastnosti modela ARMA (avtoregresija z 
drsečim povprečjem, angl. Auto-Regresive Moving Average), ki smo ga podrobno opisali v 
podpoglavju 3.7.1. S kombinacijo rezultata ACF in PACF tako določimo, ali je časovna vrsta 
dominantno avtoregresijska (AR) ali pa je časovna vrsta z značilnostjo drsečega povprečja 
(MA). To določimo na naslednji način. Ko ACF postopno izzveni, hkrati pa je PACF z 
določenim ciklom odrezan, ima časovna vrsta značilnosti AR (Tab. 1). Ko je z določenim 
ciklom ACF odrezan, hkrati pa PACF s cikli postopno izzveni, ima časovna vrsta značilnosti 
MA (Tab. 1). Določen cikel, kjer je ACF oz. PACF odrezan, izraža koeficient 𝑝 oz. 𝑞 in hkrati 
določi označbo modela AR(p) in MA(q) (Sl. 11). Izraz »odrezan« pomeni, da je od 
»odrezanega« cikla naprej funkcija avtokorelacije znotraj meja zaupanja, kar smo simbolno 
prikazali na Sl. 11 (Shumway in Stoffer, 2008). 
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Tab. 1: Določitev modela AR oz. MA glede na kombinacijo ACF in PACF 
 
 
 
Sl. 11: Določitev modela ARMA s kombinacijo ACF in PACF 
3.1.3 Ugotavljanje stacionarnosti 
Stacionarnost podatkovnih nizov je ključna pri rabi številnih analitičnih metod. Prav v vseh 
uporabljenih metodah v disertaciji smo morali zagotoviti stacionarnost stohastičnih vhodnih 
Pogojni modeli srednje 
vrednosti
ACF PACF
AR(p) Postopno izzveni Funkcija PACF je odrezana od cikla p naprej
MA(q) Funkcija ACF je odrezana od cikla q naprej Postopno izzveni
ARMA(p,q) Postopno izzveni Postopno izzveni
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podatkov (v našem primeru cene električne energije). Ključen izziv pa je, da cena električne 
energije časovno ni stacionarna. Cena namreč vsebuje določen trend (naraščajoč ali padajoč) 
ter sezonsko dinamiko (tedensko in letno). 
V osnovi je stacionarnost statistični pojem, ki pravi, da je v primeru odklona časovne vrste 
podatkovna porazdelitev nespremenjena (Sl. 12). To pomeni, da so ključne lastnosti 
porazdelitve, kot so povprečje, varianca in kovarianca, konstantne skozi čas. 
 
Sl. 12: Primerjava signalov: stacionarni in nestacionarni signal 
Stopnje stacionarnosti se lahko tudi delijo na: striktno stacionarnost, stacionarnost prvega reda, 
stacionarnost drugega reda, stacionarnost tretjega reda ter diferenčno stacionarnost. Značilnost 
stacionarnosti prvega reda je, da ima konstantno povprečje skozi čas, medtem ko je varianca 
lahko spremenljiva (Percival in Walden, 2009; Benth in Ortiz-Latorre, 2014). Pri vseh 
različicah stacionarnosti pa velja, da niso vedno očitne iz grafične upodobitve in je zato za njeno 
natančno opredelitev treba poseči po enem izmed uveljavljenih testov stacionarnosti, kot so 
denimo: 
 unit root test – najbolj sta v uporabi razširjeni Dickey-Fullerjev test in Zivot-Andrewsov 
test, 
 Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shinov test ali test KPSS (v rabi je kot dodatek k unit 
root testu), 
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 sekvenca grafov ter 
 Priestley-Subba-Raov test ali test PSR ali Wavelet-based (WB) test, ki sta manj v 
uporabi zaradi spektralne analize. 
V disertaciji smo se odločili uporabiti uveljavljeni razširjeni Dickey-Fullerjev test, da 
preverimo stacionarnost cene električne energije z ničelno hipotezo Ho: δp−1 = 1. Ničelna 
hipoteza preveri, ali je »unit root« prisoten v časovni vrsti vzorca avtoregresijskega modela. V 
primeru, ko je koeficient δp−1 enak 0, zavrnemo ničelno hipotezo, saj ta zavrne obstoj »unit 
roota«. S tem pokažemo, da je signal stacionaren. V nasprotnem primeru, ko bi bil koeficient 
enak 1, bi potrdili obstoj »unit roota«, potrdili ničelno hipotezo ter pokazali, da signal ni 
stacionaren. Pri kompleksnih modelih brez znanega reda uporabimo razširjeni Dickey-Fullerjev 
test. Za razliko od klasičnega Dickey-Fullerjevega testa se pri razširjenem Dickey-Fullerjevem 
testu srečamo z rezultatom negativnih vrednosti. Višja kot je negativna vrednost rezultata, z 
večjo verjetnostjo zavrnemo ničelno hipotezo. Tako z rabo razširjenega Dickey-Fullerjevega 
testa preverimo ničelno hipotezo stacionarnosti ter zagotovimo osnovne pogoje, ki jih moramo 
izpolniti, preden uporabimo stohastični model za napoved cene električne energije. Razširjeni 
Dickey-Fullerjev test je podoben izvornemu Dickey-Fullerjevemu testu z razliko, da se 
razširjeni Dickey-Fullerjev test zapiše kot (1): 
∆yt = α + β𝑡 + γyt−1 + δ1∆yt−1 +⋯+ δp−1∆yt−p+1 + ϵt   (1) 
Pri tem je α konstanta, β koeficient časovnega trenda ter p red cikla (angl. lag order) 
avtoregresijskega modela (Cheung in La, 1995). Parametre enačbe smo določili pri kalibraciji 
z uporabo metode maksimizacije ocene verjetnosti (angl. maximizing the likelihood estimator, 
MLE). Uporabnost testa je enostavna tako dolgo, dokler ničelne hipoteze ne moremo zavrniti. 
In ta postopek ponavljamo, vse dokler ne odpravimo vseh determinističnih ciklov iz osnovnega 
signala, kar je v našem primeru cena električne energije. To izvedemo na način, da izločimo 
vse sezonske komponente iz primarnega signala in naposled dobimo primarni šum. 
3.1.4 Primarni šum 
Primarni ali beli šum je naključni signal, za katerega je značilna enaka intenziteta pri različnih 
frekvencah. V diskretni časovni vrsti je primarni šum diskreten signal, katerega vzorec je serija 
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nekoreliranih naključnih spremenljivk s srednjo vrednostjo 0. Tehnično gledano, je primarni 
šum posplošeno povprečje kvadrata odvoda Wienerjevega procesa ali Brownovega gibanja 
(procesa sta podrobneje opisana v podpoglavju 3.4). Kot primer smo navedli tri primarne šume 
različnih frekvenc, označene s polno, črtkano in točkovno črto (Sl. 13). 
 
Sl. 13: Primarni šum več frekvenc 
Primarni šum se pogosto uporablja predvsem kot test ustreznosti, ki preveri ustreznost izbire 
vhodnih spremenljivk stohastičnega modeliranja. Modeli običajno predvidevajo, da z več 
neodvisnimi spremenljivkami izrazimo odvisno spremenljivko oz. signal. Ob tem se soočamo 
z izzivom, da bi utegnile neodvisne spremenljivke med seboj korelirati ter negativno vplivati 
na končno določitev odvisne spremenljivke. Zaradi tega je treba izvesti test primarnega šuma s 
hipotezo, da primarni šumi vrednosti medsebojno ne korelirajo s povprečjem nič in da imajo 
isto Gaussovo verjetnost porazdelitve. Potrditev hipoteze bi pomenila, da gre za enak primarni 
šum. 
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V diskretnem časovnem prostoru se stohastični proces W[𝑡] imenuje primarni šum v primeru, 
ko: 
 je povprečna vrednost neodvisna od časa 𝑡 in je enaka nič, 𝔼[W[𝑡]] = 0, 
 je avtokorelacijska funkcija* RW[𝑡] = 𝔼[W[p + 𝑡] W[p]] odvisna le od 𝑡 in ne od cikla 
p ter 
 so vrednosti različne od nič le za 𝑡 = 0 oz RW[𝑡] = σ2δ[𝑡]. 
*Avtokorelacijsko funkcijo smo podrobneje opisali v podpoglavju 3.1.2. 
3.1.5 Ugotavljanje kolinearnosti vhodnih spremenljivk 
Enako kot kriterij stacionarnosti je pred rabo vsake posamezne vhodne spremenljivke treba 
zaznati njihovo morebitno multi-kolinearnost. Belsleyjeva kolinearna diagnostika je metoda, ki 
vrednoti multikolinearnost med posameznimi eksogenimi spremenljivkami. To izvedemo na 
način (Belsley, 1991), da postavimo ničelno hipotezo kolinearnosti posamezne vhodne 
spremenljivke. Omenjeno diagnostiko so vpeljali Belsley, Kuh in Welsch (BKW) in je v rabi 
na področju regresijske diagnostike za določanje vplivnih podatkovnih nizov in vira 
kolinearnosti. 
Kolinearnost je statistični izraz za pojav, ko določeno endogeno spremenljivko v multipli 
regresiji lahko izrazimo linearno z rabo eksogenih spremenljivk z določeno stopnjo natančnosti 
(Belsley, 1991). Hkrati pa lahko nastopi kolinearnost med posameznimi eksogenimi 
spremenljivkami, kar ima lahko negativne posledice pri končnem izračunu multiple linearne 
regresije. Model multiple regresije, ki ima indikator kolinearnosti eksogenih spremenljivk, 
pokaže, kako dobro skupina eksogenih spremenljivk izraža endogeno spremenljivko. 
Kolinearni prediktor v strukturi kolinearnosti diagnostike BKW uporabi dva pomembna 
gradnika linearne regresije, matriko ?̃? dimenzije 𝑛 𝑥 𝑝 v linearni regresiji 𝐲 = ?̃?𝛃 + 𝛜, in sicer 
indeks spremenjenega stanja (angl. scaled condition index) ter razmerje deljene variance (angl. 
variance-decomposition proportion). Pri tem je ?̃? eksogena spremenljivka, 𝛃 koeficient 
eksogene spremenljivke, 𝛜 pa pogrešek. Oba diagnostična elementa dobimo iz razgradnje 
singularnih vrednosti (angl. singular-value decomposition, SVD) matrike ?̃? (Belsley, 1991) (2). 
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?̃? = 𝐔𝐃𝐕𝐓      (2) 
Tu velja, da je 𝐔𝐓𝐔 = 𝐕𝐓𝐕 = 𝐈, kjer je 𝐈 identična matrika (angl. identity matrix) dimenzije 
p x p. Diagonala 𝐃 je sestavljena iz pozitivnih diagonalnih elementov matrike ?̃?, elementov 
μ1, … , μp, ki jih imenujemo tudi singularne vrednosti. Pogojni indeks matrike ?̃? je ηk =
μmax
μk
, 
kjer je k = 1, … , p, kjer je μmax največja singularna vrednost, posledično je ηk ≥ 1. Idealna 
kolinearnost pomeni, da eno odvisno spremenljivko v celoti izrazimo z linearno kombinacijo 
preostalih neodvisnih spremenljivk. V takšnem primeru je matrika ?̃? manj kot polna, momentne 
matrike ?̃?𝐓?̃? pa ni moč invertirati (Belsley, 1991). 
Proporc variančno-dekompozitne matrike, ki združuje informacije matrike 𝐕 in 𝐃, je variančno-
kovariančna matrika ocene najmanjših kvadratov 𝐛 = ( ?̃?𝐓?̃?)
−𝟏
  ?̃?𝐓, ki jo lahko zapišemo tudi 
kot (3) (Belsley, 1991), 
var(bk) = σ
2∑
vkj
2
μj
2j      (3) 
kjer so μj edinstvene vrednosti matrike ?̃? in 𝐕 = (vij) (Belsley, 1991). Pri tem je pomembno 
razumeti, da je var(bk) tako sestavljen iz vsote komponent, kjer je vsaka posamezna povezana 
z natanko eno samo singularno vrednostjo vj matrike ?̃?. 
V praksi izračunamo vse možne var(bk) za različne pogojne indekse ηk. V primeru, ko je le 
izračunana vrednost var(bk) posameznega eksogene spremenljivke višja od signifikantne 
vrednost 0,5, pravimo, da ima ta spremenljivka lastnosti multikolinearnosti. Eksogene 
spremenljivke, ki so si medsebojno multikolinearne, se izloči. 
3.1.6 Akaike-Bayesov podatkovni kriterij 
Pri modeliranju cene električne energije je izbira ustreznega modela zahtevna naloga, še toliko 
težje pa je izbrati najprimernejšo variacijo tega istega modela. Namreč, ko izberemo določen 
model za napoved cene električne energije, je tega možno nastaviti z več parametri. Tako 
imamo opraviti z več variantami istega modela. Število variant mora biti omejeno in v takšnem 
primeru lahko posežemo po Akaikejevi kriterijski funkciji po Bayesu (angl. Akaike's Bayesian 
Infromation Criterion, ABIC), ki omogoča identifikacijo specifik pri izboru modela (Tamara 
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idr., 1991). Osnovna predpostavka metode ABIC je zgladitev vzvodov (angl. drift) 
deterministične ali stohastične komponente cene električne energije. To storimo na način, da 
vzvode signala evidentiramo s pomočjo BIC (angl. Bayesian Infromation Crriterion) ter AIC 
(angl. Akaike Infromation Crriterion). Pri obeh kazalnikih izvedemo kalibracijo z rabo metode 
MLE. Tako oblikovane podatke ABIC uporabimo z namenom, da določimo optimalno vrednost 
hiperparametrov prvotne porazdelitve in njihovo kombinacijo. Hiperparametri so parametri 
priorne verjetnostne distribucije. Gre za distribucijo pred kalibracijo in parametrom lahko 
rečemo tudi parametri ocene inicialnih vrednosti. Glavno vodilo metode je, da zmanjšamo 
verjetnost tveganja prekomerne rabe parametrov z rabo trših pogojev (Posada in Buckley, 2004; 
Li, 2008). Kriterijska funkcija nam omogoči določiti optimalno variacijo modela s pomočjo 
enačb: 
BIC = −2logL̂ + nIClog(NIC) in     (4) 
AIC = −2logL̂ + 2nIC,     (5) 
kjer L̂ predstavlja maksimalno vrednost funkcije verjetnosti modela, nIC predstavlja število 
ocenjevalnih parametrov ter NIC število vzorca. Pri tem verjetnost modela L̂, ki ji pravimo tudi 
ocena verjetnosti, lahko izrazimo kot 
L̂ = P(xIC|M, θ̂)       (6) 
in kjer so xIC vrednosti podatkov modela M ter parametrov θ̂. Oba podatkovna kriterija (BIC in 
AIC) uporabljamo na podoben način, da izberemo končno mnogorazlično nastavitev 
parametrov podobnih modelov. Skladno z rezultati izračuna BIC in AIC se odločimo za tisti 
model, katerega vrednosti podatkovnega kriterija so najmanjše. 
Podatkovna kriterija AIC in BIC praviloma dajeta prednost modelom z manj kompleksnimi 
nastavitvami oz. manj vhodnimi parametri. Gre za logiko obratno logiki maksimalne 
porazdelitve, kjer se nagrajuje večja vključenost parametrov (Posada in Buckley, 2004; Li, 
2008). 
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3.2 RAZGRADNJA CENE ELEKTRIČNE ENERGIJE NA NJENE 
TEMELJNE GRADNIKE – DETERMINISTIČNO IN STOHASTIČNO 
KOMPONENTO 
Temeljno načelo stohastičnih modelov je prepričanje, da cena električne energije vsebuje vse 
ključne informacije trga. Posledično so stohastični modeli sestavljeni iz več gradnikov in vsak 
gradnik združuje podgradnike podobnih lastnosti. Razgradnja cene električne energije je še 
toliko pomembnejša, saj posamezno komponento želimo razumeti, opisati in predvsem poznati 
njene lastnosti. Bolj kot smo zmožni razdeliti komponente v manjše smiselne sestavne dele, 
natančneje bomo razumeli in predvideli njihovo obnašanje, vlogo in prispevek v različnih 
okoliščinah trga z električno energijo. Tako je prva delitev dnevne cene električne energije 
delitev na deterministično in stohastično komponento. Obstajajo različne teorije delitve med 
tema dvema komponentama, ob tem pa je vsem teorijam skupno to, da je deterministična 
komponenta posledica predvidljivih vzorcev vedenja potrošnika zaradi sezonskosti porabe, 
medtem ko se stohastični komponenti pripišejo lastnosti naključnega odklona od pričakovane 
vrednosti (Lucia in Schwartz, 2002; Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Rintamäki, 
Siddiqui in Salo, 2017). Stohastična komponenta X(𝑇) poteka v časovnem obdobju 𝑇. Ceno 
električne energije na dnevnem trgu S(𝑇) tako izrazimo kot vsoto deterministične Λ(𝑇) in 
stohastične komponente X(𝑇) (Borovkova in Schmeck, 2017) (7). 
S(𝑇) = Λ(𝑇) + X(𝑇)     (7) 
Na Sl. 14 vidimo razdelitev cene električne energije na dve glavni sestavni komponenti. 
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Sl. 14: Dnevna cena električne energije: stohastična in deterministična komponenta 
3.3 DETERMINISTIČNI MODELI NA TRGU Z ELEKTRIČNO ENERGIJO 
Ponavljajoč se ter množičen vzorec obnašanja porabnikov je tudi razlog, da cena električne 
energije vsebuje ponavljajočo se sezonsko komponento. Na trgu električne energije udeleženci 
trga uporabljajo različne načine modeliranja deterministične komponente cene električne 
energije. Razlog, da imajo tržni udeleženci različen pristop pri definiranju deterministične 
komponente, je različna raba determinističnih procesov (Bunn, 2004; Benth, Šaltyte-Benth in 
Koekebakker, 2008; Borovkova in Schmeck, 2017) ter tudi specifična znanja tržnih 
udeležencev. Glede na to, da nimamo vpogleda v slednje, se bomo osredotočili na primerjavo 
različnih postopkov, objavljenih v raziskovalnih delih. Široko uporabni načini določanja 
deterministične komponente so: razširjena metoda drsečega povprečja, metoda utežnega 
drsečega povprečja (angl. weighted moving average, WMA) ter kompleksnejša metoda 
eksponentnega utežnega drsečega povprečja (EWMA) (Zivot, 2009; Manner idr., 2019). 
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Deterministično komponento lahko določamo na različne načine. Uporabimo lahko tedenski 
vzorec tipičnih dni, medletni vzorec karakteristike mesecev v letu ali kombinacijo tedenskih in 
mesečnih tipičnih dni (Ketterer, 2014). Enak pristop tedenskih in mesečnih tipičnih vzorcev 
smo uporabili tudi mi v svojem raziskovalnem delu. Tedenski in mesečni vzorec smo zajeli z 
dnevnim di in mesečnim mi vzorčenjem, združenim v diskretni signal za deterministično 
komponento (8) (Ketterer, 2014); (Krečar, Benth in Gubina, 2019): 
Λ(𝑡) = c + ∑ ξidi
7
i=1 + ∑ νmj,
12
j=1     (8) 
kjer je c inkrement, 𝑡 je čas, ξi koeficient dnevnega vzorčenja ter ν koeficient mesečnega 
vzorčenja. Deterministično komponento je moč določiti tudi v soslednem času (angl. 
continuous time) z rabo trigonometričnih enačb. Tovrstni način sta uporabila Borovkova in 
Schmeck (Borovkova in Schmeck, 2017): 
Λ(𝑡) = a1sin (
a2+2π𝑡
5
) + a3sin (
a4+2π𝑡
251
) + a5,   (9) 
kjer a1…a5 predstavljajo konstantne vrednosti. Določimo jih s kalibracijo ob uporabi metode 
MLE. Pri tem sta konstanti 5 in 251 določeni s postopkom ugotavljanja cikličnosti ACF/PACF. 
Ker je pričakovati, da frekvenca ni konstantna, je korekcija frekvence možna s kalibracijo 
parametrov a2 in a4. 
Izbor načina modeliranja deterministične komponente je nedvomno pomembna odločitev, saj 
je neposredno povezana z deležem signala, ki sodi v stohastični del. Prav tako je priporočljivo, 
da je že pri izboru deterministične komponente jasno, ali bomo napovedi uporabljali za 
kratkoročne ali dolgoročne namene (Sl. 15). 
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Sl. 15: Deterministična komponenta dnevne cene električne energije 
3.4 STOHASTIČNI PROCESI NA TRGU Z ELEKTRIČNO ENERGIJO 
Stohastični procesi so sestavni gradniki modelov električne energije. Izbira primernih 
gradnikov ključno prispeva h kakovosti modela, zato v tem poglavju podrobneje opisujemo 
uporabljene procese. 
3.4.1 Brownovo gibanje in Wienerjev proces 
Wienerjev proces opisuje gibanje velikega števila molekularnih delcev, ki se zaradi številnih 
trkov gibljejo naključno. Opazovanje naključnega gibanja izhaja iz naravoslovnega področja, 
točneje iz kemije, a se zaradi uporabnosti uporablja že vrsto let tudi pri finančnem modeliranju. 
Obliko naključnega gibanja imenujemo tudi Brownovo gibanje (angl. Brownian motion) po 
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raziskovalcu Robertu Brownu. Omenjeno gibanje se z izrazom zapiše kot (10) (Benth, Šaltyte-
Benth in Koekebakker, 2008): 
dX = μd𝑡 + σdB(𝑡)     (10) 
Izraz predstavlja odklon opazovane spremenljivke dX, ki ima naključno določeno smer in 
korak. Pri tem je naključni korak definiran kot dB(𝑡), σ je standardni odklon spremenljivke, 𝑡 
je čas, μ pa predstavlja pričakovano vrednost te iste spremenljivke. 
3.4.2 Ornstein-Uhlenbeckov proces 
Ornstein-Uhlenbeckov (OU) proces sodi med stohastične procese, ki dejansko predstavljajo 
množično Brownovo gibanje. Osnovni pogoji OU-procesa so stalnost Gaussovega in 
Markovega procesa ter da je časovno homogen. Proces OU je edini netrivialni proces, ki 
izpolnjuje vse tri pogoje ter omogoča linearne transformacije prostorskih in časovnih 
spremenljivk. Dolgoročno proces konvergira proti povprečni vrednosti (angl. mean reverting 
proces). Proces lahko tudi opišemo kot modifikacijo osnovnega Wienerjevega procesa z 
naključnim hodom v soslednem času. Proces je modificiran na način, da omogoča tendenco 
povratka k pričakovani povprečni vrednosti. Ob tem pa je utež povečana v območju, ki je bolj 
oddaljeno od dolgoročnega povprečja. Osnovni izraz za OU proces je: 
     Xt = Θ[μ − Xt]d𝑡 + σdWt,    (11) 
kjer so Θ > 0, 𝜇 in σ > 0 parametri, 𝑡 je čas, medtem ko dWt predstavlja inkrement 
Wienerjevega procesa Wt. 
Na Sl. 16 lahko vidimo OU-proces povratka k pričakovani vrednosti, ki je v prikazanem 
primeru odebeljena črta, medtem ko vidimo, da več OU-procesov konvertira proti pričakovani 
vrednosti. 
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Sl. 16: Ornstein-Uhlenbeckov proces povratka k pričakovani vrednosti 
Teoretična zasnova povratka k povprečni vrednosti izvira iz fizikalnega pojava pri opazovanju 
gibanja prožne vzmeti. OU-proces je dejansko izpeljanka šuma relaksacijskega procesa. V 
primeru prožne vzmeti s konstanto 𝑘 karakteristike Hookove vzmeti (𝐹 = −k𝑥) je dinamika 
dušenja izražena s koeficientom γ. V pogojih temperaturne nihajnosti je imela dolžina vzmeti 
𝑥 nihanje stohastičnega značaja z dolžino 𝑥0. Natanko tak stokastični pojav je zapisan s 
pomočjo OU-procesa v obliki: 
Θ =
k
γ
      (12) 
μ = 𝑥0      (13) 
𝜎 = √
(2𝐸)
γ⁄       (14) 
Pri tem je 𝜎 izpeljan iz enačbe Stokes-Einstein oz. kinetične teorije z D =
σ2
2
= 𝐸 γ⁄ . 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
40 
3.4.3  Avtoregresijski procesi 
Proces avtoregresije (AR(p)), kjer p označuje red vpliva, sodi med naključne procese ter se 
pogosto uporablja pri analizi vhodnih signalov, pri tolmačenju in razumevanju kompleksnih 
pojavov (Shumway in Stoffer, 2008; Percival in Walden, 2009). Avtoregresija je tudi sestavni 
del številnih stohastičnih modelov, le redko pa se uporablja samostojno. V osnovi poznamo 
različne izvedbe AR-procesa, od preprostega AR(0), ki vsebuje le primarni 
šum/inovacijo/napako (angl. white noise/innovation/error), pa vse do kompleksnejših AR(2), 
kjer predhodni dve vrednosti signala ter inovacija skupaj določijo izhodni signal. Dejansko so 
si različne izvedbe procesov AR(p) v temeljni zasnovi podobne. Namreč, v procesu AR(1), kjer 
bi bil parameter 𝜑1 zanemarljivo nizka vrednost, bi bila vrednost procesa AR(1) odraz vrednosti 
primarnega šuma. Posledično bi to pomenilo tudi, da je v tem primeru AR(1) ≅ AR(0). V 
nasprotnem primeru, ko bi bila vrednost parametra 𝜑1 blizu vrednosti 1, bi bila odvisnost 
izhodnega signala bistveno bolj pogojena s predhodnim vhodnim signalom. Splošni zapis 
AR(p) lahko zapišemo z izrazom (15) (Shumway in Stoffer, 2008; Percival in Walden, 2009): 
Xt = c + ∑ φi
p
i=1 Xt−i + εt,    (15) 
kjer je c konstanta, Xt signal v času 𝑡, φ1…φp so parametri ter εt predstavlja primarni šum s 
povprečno vrednostjo nič in konstantno varianco σε
2. V primerih, ko je AR(p) z p > 1 ter so 
parametri različnih predznakov, lahko pričakujemo oscilacijo izhodnega signala. Na Sl. 17 smo 
prikazali simulacijo več različnih modelov AR (AR(0), AR(1), AR(2) ter AR(3)) za katere smo 
uporabili izvorne vhodne pasovne podatke dnevne cene električne energije. Pri vseh štirih 
variacijah smo izvedli simulacijo dolžine 500. Razlike med različnimi oblikami signala so 
razvidne iz sl.17. 
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Sl. 17: Avtoregresijski proces pri različnih parametrih, p = {0,1,2} 
3.4.4 Skočno-difuzni proces 
Skočni stohastični proces ima v svoji naravi diskreten inkrement, znan kot skok. Čas nastopa 
skoka je naključen in njegovo simulacijo običajno prikažemo kot Poissonov proces. V 
finančnem svetu se pogosto srečamo s številnimi stohastičnimi procesi, ki skušajo opisati 
naključna cenovna gibanja finančnih inštrumentov, kot je denimo zelo uveljavljen model 
Black-Scholes. Model Black-Scholes se uporablja za vrednotenje opcij s predpostavko, da 
model sledi klasičnemu kontinuiranemu difuznemu sistemu ne glede na vzvod naključnega 
hoda. Avtorja John Carrington Cox in Stephen A. Ross sta kot prva pokazala, da je obnašanje 
vrednosti cene izvedenih inštrumentov najbolje izraženo s skočno-difuznim procesom (Cox in 
Ross, 1976; Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Hull, 2012). Naposled je Robert C. 
Merton razširil teorijo skočno-difuznega procesa v skočno-difuzno metodo. Skočno-difuzna 
metoda sloni na hipotezi, da imajo cene velike začetne skoke in veliki odkloni ne nastopijo kot 
posledica vsote velikega števila majhnih skokov. Skočno-difuzni proces lahko zapišemo v 
obliki enačbe (16) (Merton, 1976; Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Hull, 2012): 
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    dX(𝑡) = − αX(𝑡)d𝑡 + σdB(𝑡) + JdΠ(𝑡),   (16) 
kjer prvi člen ponazarja odklon s hitrostjo povratka α k povprečni vrednosti, drugi člen 
Brownovo gibanje z nihajnostjo σ, zadnji pa skočno-difuzni proces, kjer je J velikost 
naključnega skoka, dΠ(𝑡) pa Poissonov proces z verjetnostjo 1 pri ld𝑡 ter 0 z verjetnostjo (1 −
l)d𝑡. 
Kot smo že zapisali, stohastični proces skoka modeliramo z rabo Poissonovega procesa. 
Poissonov proces naključne Poissonove spremenljivke Π(𝑡) je v osnovi enodimenzionalen 
stohastičen proces z intenziteto λ, njegovi inkrementi pa so stacionarni in neodvisni (Benth, 
Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Hull, 2012). Pri tem je Π(𝑡)  − Π(s) Poissonova gostota 
porazdelitev enaka λ(𝑡 − s), 0 ≤ s < 𝑡, kar velja za vsak k = 0, 1, 2, 3…, 
P(Π(𝑡) − Π(s) = k) =
λk(𝑡−s)k
k!
𝑒−λ(𝑡−s),   (17) 
pri tem pa za Π(𝑡) − λ𝑡 velja, da je nadomestni Poissonov proces, ki je martingal. Martingal v 
verjetnostni teoriji označujemo za sekvenco/zaporedje naključnih spremenljivk. To velja v 
natančno določenem časovnem okvirju pogojno pričakovane vrednosti naslednje naključne 
spremenljivke istega zaporedja. Pri modeliranju s Poissonovim procesom je vsakokratni skok 
velikost norme ena v eksponentno distribuiranem skoku časa in ohranja konstantno vrednost 
med skoki (Sl. 18). Pogosto uporabljen način modeliranja dinamike dnevnega trga električne 
energije je izveden s pomočjo tako imenovanega sestavljenega Poissonovega procesa. Če 
privzamemo, da je {Xi}i=1
∞  neodvisna in enakomerno porazdeljena naključna spremenljivka, 
definiramo (18) (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Hull, 2012): 
L(𝑡) = ∑ Xi,
N(𝑡)
i=1      (18) 
kjer je Π(𝑡) Poissonov proces z intenziteto λ neodvisen od naključne spremenljivke Xi. 
Nadomestni Poissonov proces L(𝑡) je Levyjev proces, kjer skoki nastopijo z intenziteto λ, 
višina skoka pa je definirana z Xi. V tem primeru je združena funkcija L(1) enaka: 
ψ(θ) = λ(eψx(θ) − 1),    (19) 
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kjer ψx(θ) predstavlja kumulativno funkcijo od Xi. Tako proces L(𝑡) vsebuje Levyjev ukrep, 
pri čemer je 
l̃(dz) = λFx(dz),     (20) 
kjer Fx predstavlja distribucijo od Xi. Pri tem moramo vedeti, da se z Levyjevim ukrepom 
opravi integracija območja vrednosti nič, s tem pa ima nadomestni Poissonov proces končno 
število variacij. 
 
Sl. 18: Poissonov proces pri več simulacijah 
Raziskovalca German in Roncoroni (Geman in Roncoroni, 2006) gresta korak naprej in 
pokažeta, da je nehomogeni čas nadomestnega Poissonovega procesa dejansko osnovni šum 
procesa spremenljivosti cene električne energije. Za Poissonov proces velja, da je v območju 
cenovnih skokov časovno pogojen z intenziteto λ(𝑡) in izražen kot: 
λ(𝑡) = c (
2
1+|sin (π(𝑡−τ)/k|
− 1)
d
    (21) 
Pri tem eksponent d predstavlja disperzijo naključnih skokov v območju konic, konstanta 𝑐 pa 
predstavlja največje možno število skokov v enoti časa. Celotni zapisani izraz pa predstavlja 
intenziteto, ki ima značaj sezonske komponente z naključnimi večkratnimi cenovnimi skoki v 
posameznih k letih. 
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Pri tem je razlika Π(𝑡) − Π(s) Poissonova naključna spremenljivka z intenziteto ∫ λ(u)du
s
𝑡
. 
Tako je kumulativna funkcija L(𝑡) dejansko (22): 
ψ(s, 𝑡, θ) = ∫ λ(u)du
s
𝑡
    (22) 
3.5 MULTIPLA LINEARNA REGRESIJA 
Pri številnih matematičnih problemih smo soočeni z izzivom, ko je treba posplošiti in opisati 
določen pojav z eno linearno enačbo. S tovrstnimi odločitvami se običajno srečamo takrat, ko 
želimo oceniti vrednosti, napovedati prihodnje vrednosti ali zmanjšati napake. Običajno imamo 
opravka z eno neodvisno spremenljivko, ki v veliki meri opiše odvisno spremenljivko. Tak 
problem matematično opišemo s preprosto linearno regresijo in ob tem uporabimo 
metodo/postopek najmanjših kvadratov odstopanj. Problem zastavimo s splošno enačbo (23) 
(Krecar, 2010): 
f(xi) = β0 + β1xi + εi    (23) 
Vrednost f(xi) ponazarja odvisno spremenljivko ene neodvisne spremenljivke xi. Indeks oz. 
oznaka i pomeni število niza podatkov, uporabljenih pri linearni regresiji, β1 naklon premice, 
β0 pa dvig od osi x. Zadnji člen εi ponazarja napako naključne spremenljivke oz. ostanek, ki ga 
zapišemo tudi kot: 
εi = yi − ŷi     (24) 
Če zanemarimo obstoj pogreška εi = 0 in se osredotočimo na iskanje najprimernejše premice, 
ugotavljamo, da je zapis iskane premice: 
yi
R = axi + b     (25) 
 
f(a, b) = ∑ (yi − yi
R)
2n
i=1 = ∑ (yi − axi − b)
2n
i=1    (26) 
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Če predpostavimo, da je funkcija yi
R približek za f(xi), potem parametra a in b določimo z 
metodo najmanjših kvadratov odstopanj. Zato določimo minimum zapisane funkcije f(a, b), kot 
je zapisano z naslednjima dvema izrazoma: 
∂f
∂a
(a, b) = 0 ter 
∂f
∂b
(a, b) = 0    (27) 
Z diferencialnima enačbama dobimo rezultat v obliki: 
b =
𝐧∙𝐒𝐱𝐲−𝐒𝐱∙𝐒𝐲
𝐧∙𝐒𝐱𝐱−𝐒𝐱∙𝐒𝐱
      (28) 
a =
𝐒𝐲−𝐛∙𝐒𝐱
𝐧
      (29) 
Tako je rešitev regresijske enačbe: 
yi
R = a ∙ xi + b = 𝐄(Y) +
k(x,y)
D(x)
∙ (?̃? − 𝐄(x))  (30) 
Z metodo najmanjših kvadratov odstopanj tako določimo najboljši približek oz. prilegajočo 
premico, ki najbolje opiše naš linearni problem. V primeru, ko imamo na voljo več neodvisnih 
spremenljivk, s katerimi lahko bolj natančno opišemo zadani problem, pa se uporabi multipla 
linearna regresija (MLR). MLR deluje na enak način kot linearna regresija, le s to razliko, da 
MLR reši problem najmanjših kvadratov odstopanj več neodvisnih spremenljivk hkrati, ki 
skupaj opisujejo eno odvisno spremenljivko. Za reševanje tako kompleksnih izzivov 
predlagamo rabo programske opreme Matlab (Brown, 2009), ki zadevo rešuje matrično ter 
časovno hitro in učinkovito. Oblika zapisa modela MLR v matrični obliki je (Krecar, 2010): 
𝐲 = ?̃? ∙ 𝛃 + 𝛆      (30) 
[
𝑦1
⋮
𝑦n
] = [
1
⋮
1
 
𝑥11 ⋯ 𝑥1k
⋮ ⋱ ⋮
𝑥n1 ⋯ 𝑥nk
] ∙ [
β1
⋮
βn
] + [
𝜀1
⋮
𝜀n
]   (31) 
Pri tem je odvisna spremenljivka 𝐲 vektor dimenzije n x 1, znan pod imenom regresant, 
neodvisne spremenljivke ?̃? in dimenzije n x (k x 1). Povezavo med odvisno spremenljivko 𝒚 
in neodvisnimi spremenljivkami, izraženimi kot matrika ?̃?, pa določa vektor neodvisnih 
parametrov 𝛃 z dimenzijo (k x 1) x 1 ter vektor naključnih napak 𝛆 z dimenzijo (n x 1). 
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V prvem koraku MLR določi neodvisne parametre 𝛃 z uporabo metode najmanjših kvadratov 
odstopanj, kjer se minimizira vrednost naključne napake 𝛆. Glede na zadani cilj MLR, ki stremi 
k minimizaciji kvadratov odstopanja, so koeficienti regresije določeni z rešitvijo naslednje 
enačbe: 
?̃?𝐓?̃?𝛃 = ?̃?𝐓𝐲     (32) 
V primeru, ko so elementi matrike x1, x2, … , xn linearno neodvisni, je omogočen osnovni pogoj 
za obstoj inverzne matrike ?̃?𝐓?̃?, izražene kot (?̃?𝐓?̃?)
−1
. Na tak način dobimo izraz: 
𝛃 = (?̃?𝐓?̃?)
−𝟏
?̃?𝐓𝐲 = 𝐊?̃?𝐓𝐲    (33) 
Izraz (33) omogoča izračun vseh neodvisnih parametrov 𝛃. 
3.6 METODA MONTE CARLO  
Metoda Monte Carlo sodi med stohastično-deterministične simulacijske metode, ki s svojim 
postopkom omogoča simulacijo predvidevanj kompleksnih matematičnih pojavov na podlagi 
naključnih in kvazi naključnih števil. V splošnem velja, da je metoda Monte Carlo priporočljiva 
v primerih, ko imamo opraviti s problemom interpretacije verjetnosti. Običajno uporabimo 
veliko število možnih ponovitev, s čimer zagotovimo obsežno disperzijo naključne 
spremenljivke, s tem pa v največji možni meri zajamemo večino možnih naključnih dogodkov. 
Na tak način z rabo metode Monte Carlo interpretiramo možne naključne dogodke. 
Metodo Monte Carlo lahko uporabimo z namenom (Benth, Groth in Kettler, 2006; Hull, 2012), 
ko želimo simulirati verjetnost distribucije eksperimentalne naključne spremenljivke, katere 
vzorec ni znan. 
Iz Sl. 19 lahko razberemo rezultat vzorčne simulacije pogojne variance s simulacijo Monte 
Carlo. Ob 50 simulacijah na sliki dodatno vidimo izračunano povprečno vrednost s črtkano črno 
ter interval zaupanja črtkano rdeče. 
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Sl. 19: Simulacija Monte Carlo pogojne variance cene električne energije 
3.7 STOHASTIČNI MODELI ZA NAPOVED CENE ELEKTRIČNE 
ENERGIJE 
Izbira primernega modela za napovedovanje cen energentov je zahtevna naloga in enako velja 
za področje trga električne energije. Trg električne energije je toliko zahtevnejši, saj ne premore 
relevantnih shranjevalnikov energije (Pirrong in Jermakyan, 2008; Huisman in Kilic, 2012; 
Krečar, Benth in Gubina, 2019). Posledično je spremenljivost cene višja kot pri drugih 
energentih, kar povečuje negotovost cene prihodnje dobave. Pri izbiri modela se moramo 
najprej osredotočiti na problem, ki ga rešujemo, ter mu zagotoviti najprimernejši model. Ko 
izberemo primeren model, je v naslednjem koraku treba zagotoviti ustrezno parametrizacijo, 
kar je v večini primerov zahtevna naloga (Benth, Kiesel in Nazarova, 2012; Weron, 2014). V 
literaturi Weron nazorno prikaže vrsto modelov, ki so danes v uporabi. Pri tem se na splošno 
delijo v pet skupin, in sicer (Weron, 2008, 2014): 
I. Multiagentni modeli: 
a. Nash-Cournotov okvirni model (angl. Nash-Cournot framework model), 
b. model enakosti funkcije dobave (angl. Supply function equilibrium model), 
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c. model strateške stroškovne proizvodnje (angl. Strategic production-cost model). 
II. Temeljni modeli:  
a. parametrični model (angl. Parametric fundamental model), 
b. model permisivne strukturiranosti (angl. Persimonious structural model). 
III. Modeli zmanjšane forme: 
a. skočno-difuzni model (angl. Jump-Diffusion model), 
b. Markov režim preklopa (angl. Markov regime-switching model). 
IV. Statistični modeli: 
a. izbira podobnega dne, eksponentno glajenje (angl. Similar-Day, exponential 
smoothing model), 
b. regresijski model (angl. Regression model), 
c. modeli vrste AR, ARX (angl. AR, ARX-type model), 
d. model prag AR (angl. Threshold AR model), 
e. modeli vrste GARCH (angl. GARCH-type model). 
V. Inteligenčni modeli: 
a. posredna podatkovna nevronska mreža (angl. Feed-forward neural network), 
b. rekurzivna nevronska mreža (angl. Recurrent neural networks model), 
c. nevronska mreža z mehko logiko (angl. Fuzzy neural network model), 
d. podporno strojno učenje (angl. Support vector machines model). 
Skoraj vsi navedeni modeli imajo opredeljeno dodatno klasifikacijo posameznega modela. V 
splošnem se ni moč opredeliti, kateri je boljši ali slabši, saj vsak model služi svojemu 
specifičnemu namenu. Tako denimo lahko zapišemo naslednje lastnosti modelov (Benth, 
Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Weron, 2014): 
I. Multiagentni modeli (multiagentne simulacije, ravnotežni, teoretična igra) so namenjeni 
za simulacijo operativnega delovanja sistema, kjer heterogena struktura agentov (ti 
ponazarjajo različne udeležence trga električne energije) praviloma simulirajo vloge 
tržnih udeležencev v medsebojnih interakcijah ter tako vplivajo na ceno električne 
energije pri odnosu ponudbe in povpraševanja. 
II. Temeljni modeli (strukturirani) so namenjeni spremljanju različnih fizičnih in 
ekonomskih vplivnih veličin. Ker so te veličine dinamične, tovrstni modeli spremljajo 
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njihovo spremembo ter opisujejo spremembo cene električne energije kot posledico 
spremembe omenjenih veličin. 
III. Modeli zmanjšane forme (kvantitativne in stohastične) so namenjeni za statistično 
spremljanje sprememb premoženja cene električne energije v času, s poglavitnim 
namenom vrednotenja izvedenih finančnih inštrumentov ter upravljanja s tveganji. 
IV. Statistični modeli (ekonometrični, tehnična analiza) – mednje sodijo načini, ki so bodisi 
neposredna uporaba statističnih tehnik napovedovanja porabe električne energije bodisi 
implementacije ekonometričnih modelov na trg električne energije. 
V. Inteligenčni modeli (umetna inteligenca, neparametrični, statistični nelinearni) 
omogočajo strojno učenje, evolucije in prilagajanja in so zmožni prilagoditve 
kompleksnim, dinamičnim sistemom. 
Z ozirom na tematiko, ki jo obravnavamo, je bilo jasno, da smo na svojem področju raziskav 
želeli uporabiti stohastični model, ki sodi v skupino modelov zmanjšane forme. Oziraje se na 
dejstvo, da je tovrstnih modelov manj kot ostalih, smo kakovost napovedi svojega modela 
preverili s primerjavo modelov iz skupine sorodnih statističnih modelov, ki jih predstavljamo 
v nadaljevanju. 
Osnovni produkti trga z električno energijo, plina in trga temperature so dnevni trg, trg 
terminskih pogodb in opcij (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008). Z razvojem 
omenjenih trgov je bila logična posledica, da je treba razviti stohastične modele, ki povzamejo 
celovito informacijo o gibanju cene osnovnih produktov. Namreč, tovrstni modeli omogočajo 
opis in razumevanje relacije med cenami dnevnega in terminskega trga. Tovrstni modeli 
praviloma odražajo osnovne zakonitosti trga ter hkrati omogočijo analitično vrednotenje 
izvedenih finančnih inštrumentov (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008). V ta namen 
smo v nadaljnjih podpoglavjih 3.7 in 3.8 predstavili več stohastičnih modelov ter jih kasneje 
tudi uporabili za izračun PT. 
3.7.1 Avtoregresijski model drsečega povprečja ARMA 
Izhajajoč iz spektralne analize, lahko zapišemo, da je razmerje med dvema polinomskima 
funkcijama enako 𝑒−iω dejansko tudi rešitev racionalne moči gostote signala (angl. Power 
Spectral Density, PSD) (34): 
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𝛟(𝛚) =  
∑ γk𝑒
−iωkm
k=−m
∑ ρk𝑒−iωk
n
k=−n
      (34) 
Oziraje se na predpostavko teorema Weierstrass, da je ϕ(ω) > 0, je moč gostote signala 
možno izraziti tudi z naslednjo enačbo (35): 
𝛟(𝛚) =  |
𝐁(𝛚)
𝐀(𝛚)
|
2
σ2,     (35) 
kjer je σ2 pozitivni skalar, medtem ko sta 𝐀(𝛚) in 𝐁(𝛚) polinoma. Izraženo enačbo lahko 
povežemo s primarnim šumom (podpoglavje 3.1.1) s pomočjo transferne funkcije 𝐇(𝛚) =
𝐁(𝛚)
𝐀(𝛚)
, posledično enačbo (35) izrazimo kot (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008) (36): 
𝐲(𝒕) =
𝐁(𝐳)
𝐀(𝐳)
𝐞(𝒕)     (36) 
ali alternativno izrazimo z enačbo (37): 
𝐀(𝐳)𝐲(𝐭) = 𝐁(𝐳)𝐞(𝐭),    (37) 
kjer 𝐲(𝒕) predstavlja izhod filtracije, medtem ko je z−1 enotni operater zamika z−ky(𝑡) =
y(𝑡 − k) ter primarni šum variance σ2, izražene z 𝐞(𝒕). Filtracija je pojem v verjetnostni teoriji, 
s katerim definiramo obseg upoštevanih informacij s trga in pomeni, da se v trenutku izdelave 
modela upoštevajo vse informacije, znane v tem istem trenutku (Benth, Šaltyte-Benth in 
Koekebakker, 2008). 
Ugotovitve spektralnega teorema (angl. Factorization Theorem) imamo za pomembne, vedoč, 
da je parametrizirani model 𝛟(𝛚) dejansko osredotočen le na signal. To pomeni, da se ocena 
spektralnega problema reducira zgolj in samo na problem modeliranja signala, kjer velja: 
ARMA: 𝐀(𝐳)𝐲(𝒕) = 𝐁(𝐳)𝐞(𝒕)    (38) 
AR: 𝐀(𝐳)𝐲(𝒕) = 𝐞(𝒕)     (39) 
MA: 𝐲(𝒕) = 𝐁(𝐳)𝐞(𝒕)    (40) 
Za osnovni signal y(𝑡) velja, da odraža avtoregresijski proces drsečega povprečja, (38). 
Omenjeni proces je zapisan s parametroma p in q ARMA(p, q). V primeru, ko je p = 0, gre za 
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avtoregresijski model AR(p) (39), medtem ko takrat, kadar je q = 0, govorimo o procesu 
drsečega povprečja MA(q) (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008). 
Pri izzivu s stacionarnostjo lahko to v določenih primerih odpravimo z modelom ARIMA, ki v 
nasprotju s klasičnim modelom ARMA upošteva tudi integrabilnost (oznaka I). Ta ponazarja 
postopek inicialnega odvoda, postopek, ki ga izvedemo z namenom, da se odpravi izziv 
stacionarnosti. V primeru, ko imamo opravka s signali z značilno sezonsko komponento, 
uporabimo model SARMA/SARIMA (angl. Seasonal AutoRegressive Integrated Moving 
Average). Tudi ta model je enak kot model ARMA, le da vsebuje integrirano sezonsko 
komponento. 
Pri izboru modela, bodisi avtoregresijskega (AR) ali ARMA, se lahko soočimo z napako 
variance. V teh primerih moramo poseči po modelih GARCH, ki jih bomo predstavili v 
naslednjem podpoglavju. 
3.7.2 Modeli ARCH in GARCH 
Pri modeliranju stohastičnih procesov se občasno soočamo s signali, ki ne sodijo med signale z 
običajno spremenljivostjo. Spoznamo namreč, da je odsotnost homoskedastičnosti (angl. 
homoscedasticity) ključen izziv pri oceni kazalnikov ustreznosti modela. Kaj hitro lahko 
tolmačimo napačno, da je izbrani model z rabo tovrstnega signala neustrezen, saj so testi 
vplivnosti zavrnili ustreznost izbranega modela. Hkrati ne ugotovimo, da je dejanski problem 
v drugačni varianci med signalom in modelom. Pri tovrstnem izzivu drugačne porazdelitve 
uporabimo model ARCH oz. GARCH (angl. Generalized Autoregressive Conditional 
Heteroskedasticity). 
Osnovni model ARCH temelji na ostanku (angl. return residual) εt = σtzt, kjer σt predstavlja 
časovno pogojen standardni odklon in zt predstavlja stohastično komponento. Za slednjo velja, 
da vsebuje močan signal primarnega šuma. Sekvenco σt
2 modeliramo z naslednjim izrazom, 
σt
2 = α0 + α1εt−1
2 +⋯+ αqεt−q
2 = α0 + ∑ αiεt−i,
2q
i=1    (40) 
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kjer je α0 > 0 in αi ≥ 0, i > 0. Oceno osnovnega modela ARCH lahko izvedemo z rabo 
običajnega postopka najmanjših kvadratov odstopanj. Najboljše prileganje izberemo z rabo 
Lagrangeovega testa z AR(p), 
yt = a0 + a1yt−1 +⋯+ apyt−p + εt = a0 + ∑ aiyt−i
p
i=1 + εt,  (41) 
hkrati pa izvedemo regresijo kvadratov odstopanj ε̂2 = α̂0 + ∑ α̂iε̂t−i
2p
i=1 . Pri tem je p dolžina 
cikla ARCH. 
Kadar domnevamo, da model ARMA vsebuje napako variance, moramo uporabiti model 
GARCH(p, q). Pri tem je p red pogoja GARCH σ2, medtem ko je p red pogoja ARCH εt. 
3.8 RAZŠIRJENI STOHASTIČNI MODELI ZA NAPOVED CENE 
ELEKTRIČNE ENERGIJE 
Na podlagi osnovnih modelov, zapisanih v prejšnjem poglavju, so nekateri raziskovalci izpeljali 
izvedene modele na način, da so jih prilagodili zahtevnemu podatkovnemu okolju, kot je trg z 
električno energijo. Med napredne (angl. State of the Art) stohastične modele trga električne 
energije uvrščamo: model SARIMAX(0,1,1), povzet po Mauritzen (Mauritzen, 2012), ARX(7)-
GARACH(1,1), povzet po Ketterer (Ketterer, 2014), model jump-diffusion, povzet po Benth 
(Benth, Kiesel in Nazarova, 2012; Benth in Ortiz-Latorre, 2014), ter SARIMAX(2,1)(1,1), 
povzet po Rintamäki (Rintamäki, Siddiqui in Salo, 2017). Omenjeni modeli sodijo v skupino 
stohastičnih modelov, ki so strukturno najbolj primerljivi z analitičnim modelom KGB, ki 
temelji na stohastičnem procesu. 
3.8.1 Cenovni podmodel KGB 
V času svojega raziskovalnega dela smo analitično zapisali novi podmodel cene električne 
energije. Cenovni podmodel KGB je sestavni del novega modela PT in je v celoti analitično 
zapisan v podpoglavju 5.1. V pričujočem poglavju se bomo osredotočili le na temeljno 
predpostavko in končno formulacijo zapisa novega podmodela cene električne energije ter 
njegovo uvrstitev med ostale modele za oceno cene električne energije. Temeljni zapis v enačbi 
(43) je povezava med terminsko ceno netvegane vrednosti in oceno dnevne cene trga električne 
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energije. Pojem netvegana vrednost izhaja iz Girsanovega teorema, ki pravi, da obstaja območje 
Q, kjer je W̃t Brownovo gibanje (Fu idr., 2007; Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008). 
Pri tem je SDE (angl. Stochastic differential equation): 
dWt = W̃t −
(μ−r)
σ
d𝑡,      (42) 
kjer 
(μ−r)
σ
 ponazarja tržno ceno tveganja, diskontirana tržna cena električne energije pa dS̃t =
σS̃tdW̃t. Spremenljivka Q predstavlja edinstveno mero netveganega območja modela, kjer je 
diskontirani proces odvoda dS̃t martingale procesa znotraj Q, kot je natančneje opisano v 
podpoglavju 5.2. Vrednost hkrati opredeljuje dobavo električne energije v prihodnosti ob 
predpostavki, da ni negotovosti. Tako posledično ocena pričakovane cene ne vsebuje »dodatka« 
za tveganje, imenovanega »premija« za tveganje (obrazložitev PT je v podpoglavju 2.3 in 
poglavju 0) (Krečar, Benth in Gubina, 2019). 
ℱQ(𝑡, 𝑇) =
1
𝑇2−𝑇1
∫ 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡]d𝑇
𝑇2
𝑇1
      (43) 
V podpoglavju 3.1.1 smo opisali analitična orodja, s katerimi analiziramo opazovani signal, kar 
je v našem primeru cena električne energije. Že v splošnem je znano, da cena električne energije 
ni stacionarna in da ima lastnosti trenda ter sezonske dinamike. Dnevna cena električne energije 
S(𝑇) tako ni stacionarna in jo je pred nadaljnjo uporabo treba razdrobiti na osnovne gradnike. 
Dnevno ceno lahko zapišemo z aritmetičnim modelom ter jo razdružimo na dva gradnika, in 
sicer v obliki (44): 
  S(𝑇) = Λ(𝑇) + X(𝑇)      (44) 
Modeliranje deterministične komponente Λ(𝑇) v času T poteka po principu dinamičnih 
povprečnih vrednosti. V primeru stohastične komponente X(𝑇) smo uporabili Brownovo 
gibanje B(𝑡) z dodatkom povratka k povprečju. V razširjenem analitičnem postopku, zapisanem 
v podpoglavju 5.1, smo izpeljali izraz za pričakovano vrednost dnevne cene električne energije, 
kot je zapisano v (45): 
𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] = Λ̅(𝑇1, 𝑇2) − [S(𝑡) − Λ(𝑡)]
1
𝑇2−𝑇1
𝑒α∙𝑡
(𝑒−𝛼𝑇2−𝑒−𝛼𝑇1)
−α
   (45) 
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Pri tem je povprečna vrednost deterministične komponente izražena z Λ̅(𝑇1, 𝑇2), dnevna cena 
električne energije s S(𝑡) ter pripadajoča trenutna deterministična komponenta z Λ(𝑡). Hitrost 
povratka k povprečju je zapisana kot α, medtem ko je 𝑇1 pričetek obdobja napovedi, 𝑇2 pa njen 
konec. 
3.8.2 Model cene električne energije SARIMAX(2,1)(1,1) 
Izvedeni stohastični model SARIMAX(2,1)(1,1), ki temelji na osnovnem sezonskem modelu 
ARIMA in smo ga že predstavili v podpoglavju 3.7.1., je zasnoval Mauritzen (Mauritzen, 
2012), kasneje pa nadgradil Rintamäki s soavtorji (Rintamäki, Siddiqui in Salo, 2017). 
»Izvedeni« mu pravimo zato, ker je bil avtorjem v obeh izvedbah modela SARIMA cilj vpeljati 
neodvisno spremenljivko (označeno v imenu z X) kot dodaten vhodni podatek. Pri tem je 
Mauritzen (Mauritzen, 2012) uporabil kombinacijo porabe električne energije in deleža 
proizvodnje iz vetra, medtem ko je Rintamäki (Rintamäki, Siddiqui in Salo, 2017) kot glavnega 
uporabil vpliv obnovljivih virov (natančneje delež proizvodnje vetra in sonca). Osnovni temelj 
modela pa je zapis dinamičnega sezonskega uravnavanega avtoregresivnega drsečega 
povprečja, zapisanega v obliki modela SARIMAX(p,q)(P,Q), ki ga zapišemo kot (46) 
(Shumway in Stoffer, 2008): 
vt = α0 + ∑ αivt−i
p
i=1 + ∑ βiεt−i
q
i=1 + ∑ αi•svt−i•s
P
i=1 + ∑ βi•sεt−i•s
Q
i=1 + εt + γ
Txt (46) 
Pri tem je vt endogena spremenljivka, medtem ko xt predstavljajo eksogene spremenljivke v 
času 𝑡. Število avtoregresijskih korakov je izraženo z vt−i skozi p, pri tem pa je število korakov 
drseče povprečne vrednosti εt−i izraženo skozi q. P je sezonski avtoregresijski pogoj vt−i•s s 
periodo s ter Q, ki je pogoj sezonske drseče povprečne vrednosti za εt−i•s s periodo s. Oznake 
αi, βi, αi•s ter βi•s so koeficienti zapisanega izraza. Zadnji člen enačbe γ
Txt ponazarja vpliv 
posamezne eksogene spremenljivke. 
Izhajajoč iz splošne enačbe modela SARIMA ter zapisa iz izraza (46), je Rintamäki s soavtorji, 
(Rintamäki, Siddiqui in Salo, 2017), testiral več različnih predstavitev istega modela kot 
denimo SARMA(1,0)(1,0), SARMA(1,2)(1,2) ter SARMA(2,1)(2,1). Kratica zapisa imena 
modela pomeni, da vsebuje AR(2) in AR(1), ki izražata kratkoročno odvisnost od 
spremenljivosti cene električne energije, medtem ko SAR(2) in SAR(1) izražata tedensko 
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sezonsko komponento v podatkovnih nizih. Model SARMA(2,1)(2,1) lahko zapišemo tudi v 
obliki izraza (47) (Rintamäki, Siddiqui in Salo, 2017): 
vd = α0 + α1vd−1 + α2vd−2 + α7vd−7 + α14vd−14 + εd + β1εd−1 + β7εd−7  (47) 
Avtor v nadaljevanju pojasni, da je k tej enačbi preprosto dodal vpliv eksogene spremenljivke 
v obliki γTxt. V izogib negotovosti smo vpeljali dodatno oznako X (AR vs. ARX), ki jasno 
ločuje modele, ki imajo vpeljano eksogeno spremenljivko, od tistih, ki je ne vključujejo. 
Med številnimi modeli avtorji izberejo enostavnejši model SARMA(2,1)(1,1), ki ga lahko 
zapišemo tudi z naslednjim izrazom (48) (Rintamäki, Siddiqui in Salo, 2017): 
pd
b = α0 + α1pd−1
b + α2pd−2
b + α7pd−7
b + εd + β1εd−1 + β7εd−7  (48) 
3.8.3 Model cene električne energije ARX(7)-GARCH(1,1)  
Zaradi močne izraženosti spremenljivosti cene električne energije, je heteroskedastični model 
optimalna izbira pri avtoregresijskih modelih (Ketterer, 2014). Po mnenju Kettererja, (Ketterer, 
2014), je le s tovrstnim modelom možno pravilno pojasniti dinamiko cene električne energije. 
Dinamika je najbolj izražena v spremenljivosti cene, zato so modeli GARCH tudi pogosto 
uporabljeni. Prav tako je njegova raba pomembna, ko želimo spoznati dejanski vpliv 
proizvodnje obnovljivih virov na spremenljivost cene in njeno povprečno vrednost. Dodatno je 
Zivot (Zivot, 2009) izvedel testiranje s Q-statistiko z namenom, da pojasni absolutne donose in 
obstoj avtokorelacije podatkov. 
Na podlagi osnovnih modelov, ki smo jih opisali v podpoglavjih 3.7.1 in 3.7.2, bomo v tem 
podpoglavju predstavili hibridni model. Hibridni model združuje avtoregresijski model (AR) z 
modelom posplošene avtoregresije pogojne homoskedastičnosti (GARCH). S tako zastavljenim 
modelom naj bi odgovorili na več izzivov, povezanih s prevrednotenjem povprečne vrednosti 
in spremenljivosti (Ketterer, 2014), s katerimi se srečujemo pri tako kompleksnih signalih, kot 
je cena električne energije. Model je sestavljen tako, da uporabimo eksogeni signal proizvodnje 
vetra in proizvodnje sonca, kot je zapisano v izrazih (49 in 50): 
yt = μ + ∑ ϕiyt−i
l
i=1 + ∑ θjwt−j
m
j=1 + ∑ Ϙjpvt−j
m
j=1 + εt   (49) 
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ht = ω + ∑ αiεt−i
2q
i=1 + ∑ βjht−j
p
j=1 + ∑ γkwt−k
s
k=1 + ∑ ϖkpvt−k
s
k=1    (50) 
Pri tem je yt logaritmirana vrednost cene električne energije, medtem ko je ht pogojna vrednost 
spremenljivosti (Ketterer, 2014). Eksogeni spremenljivki proizvodnje vetra (wt) in proizvodnje 
sonca (pvt) sta del pogojne verjetnosti (50). Dolgoročna varianca je zapisana kot ω, εt = √htzt 
ter zt~NID(0,1), medtem ko so ostale spremenljivke koeficienti. Preverbo stacionarnosti 
opravimo s testom naslednjih pogojev, ki morajo biti izpolnjeni: αi ∙ βj < 1 in (αi  ∧ βj) > 0. 
3.8.4 Skočno-difuzni model cene električne energije 
Izbira modela je vedno pogojena z namenom. Tako je v primerih, ko želimo zajeti informacijo 
trga z izrazito naključno spremenljivko ter nezanemarljivim število hipnih povišanj in padcev 
cene električne energije, ustrezna raba skočno-difuznih modelov s povratkom k povprečni 
vrednosti (angl. Mean-reversion with Jump-diffusion models) (Tankov in Voltchkova, 2003; 
Weron, 2008; Benth, Kiesel in Nazarova, 2012). Tovrstni modeli imajo možnost zajeti 
neobičajne hipne spremembe signala ter njihovo pogostost kot veličino, ki nastane zaradi 
številnih izjemnih dogodkov na trgu električne energije, kot denimo (Krečar in Gubina, 2019): 
1. hipno povišanje ali padec porabe električne energije, 
2. hipno povišanje ali padec deleža proizvodnje OVE v celotnem proizvodnem deležu, 
3. nekateri drugi nepričakovani izpadi konvencionalne proizvodnje ter 
4. nepričakovani izpadi interkonekcijskih povezav ali drugih pomembnih prenosnih 
zmogljivosti. 
Tudi pri skočno-difuznih modelih izhajamo iz skupine aritmetičnih modelov, kjer je dnevna 
cena električne energije S(𝑇) izražena z vsoto deterministične komponente Λ(𝑇) ter 
stohastičnih komponent X1(𝑇) in X2(𝑇) (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008), kot je 
zapisano v izrazu (51): 
S(𝑇) = Λ(𝑇) + X1(𝑇) + X2(𝑇)    (51) 
Deterministično komponento Λ(𝑇) v času 𝑇 je moč modelirati kot sezonsko povprečno 
vrednost cene električne energije (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Weron, 2014), 
podrobneje opisano v podpoglavju 3.3. Deterministično komponento lahko simuliramo z 
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uporabo trigonometrične funkcije (Borovkova in Schmeck, 2017; Krečar in Gubina, 2019; 
Krečar, Benth in Gubina, 2019): 
Λ(𝑡) = a1sin (
a2+2π𝑡
7
) + a3sin (
a4+2π𝑡
42
) + a5,   (52) 
kjer (a1…a5) predstavljajo konstantne vrednosti. Podrobneje zapisan izračun konstantnih 
vrednosti smo dobili z analizo ACF in PACF, ki smo ju podrobneje opisali v podpoglavju 3.1.2. 
Pri skočno-difuznem modelu imamo opraviti z dvema stohastičnima procesoma. V ta namen 
smo za stohastični del modela X(𝑡) =  X1(𝑇) + X2(𝑇) uporabili Ornstein-Uhlenbeckov proces 
s povratkom k povprečni vrednosti ter za drugo stohastično komponento privzeli skočno-
difuzni element, ki ga zapišemo kot (53): 
dX(𝑡) = (α −  k ∙ X(𝑡)) ∙ d𝑡 + σ ∙ dB(𝑡)⏟                 
X1(𝑇)
+ J(μJ, σJ) ∙ dΠ(λ)⏟          
X2(𝑇)
   (53) 
kjer sta parametra povratka k povprečni vrednosti izražena z α in k, dB(𝑡) predstavlja 
standardno Brownovo gibanje ter σ predstavlja parameter nihajnosti. Za skočno-difuzni proces 
J(μJ, σJ) predstavlja velikost skoka s standardnim odklonom σJ ter povprečno vrednostjo 
normalne porazdelitve μJ, Parameter dΠ(𝑡) pa predstavlja Poissonov proces z intenziteto skoka 
λ (Benth, Cartea in Kiesel, 2008; Krečar in Gubina, 2019). 
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4 OBNOVLJIVI VIRI ENERGIJE IN VPLIVI NA TRG 
ELEKTRIČNE ENERGIJE 
4.1 SPREMENLJIVI OVE 
Trenutno smo priča koncu začetne faze transformacije trga z električno energijo (Krečar in 
Gubina, 2019). Prvi mejnik strategije EU je pri koncu z zastavljenim ciljem zmanjšanja izpusta 
toplogrednih plinov (GHG) za 20 % do leta 2020. Za izhodišče zmanjšanja je privzeto leto 
1990, ko smo se v Evropi pričeli zavedati pomena onesnaževanja ter prispevka toplogrednih 
plinov k onesnaževanju. Skladno s statističnimi podatki naj bi že leta 2014 v Evropi dosegli 
želeno raven ciljev, postavljenih za leto 2020. Leta 2014 je bilo namreč doseženo 23 % znižanje 
izpustov toplogrednih plinov glede na leto 1990 (Wind and power 2017, 2018). S tem, ko smo 
dosegli zastavljene cilje zmanjšanja toplogrednih izpuhov predčasno, so se pričakovanja glede 
prihodnjega znižanja izpustov toplogrednih plinov dodatno povečala – tj., postavljeni so bili 
novi cilji novega cikla. V naslednjem ciklu zmanjševanja izpustov toplogrednih plinov v letih 
2021–2030 so zastavljeni cilji na ravni 32 % zmanjšanja do leta 2030. Cilj znižanja se nanaša 
na isto izhodiščno leto, tj. 1990. Skladno z ambicijami je optimizem vplival tudi na zastavljene 
preliminarne cilje do leta 2050, ko se pričakuje zmanjšanje izpustov toplogrednih plinov za vsaj 
80 %. Pri tem je zaslediti, da nekatere ambicioznejše iniciative stremijo celo k 95 % znižanju 
izpustov toplogrednih plinov do leta 2050 glede na izhodišče iz leta 1990 (Agency, 2018). 
Čeprav so cilji 2031–2050 relativno zamegljeni, so ambicija, prizadevanje in zaveze tako 
močni, da lahko z veliko verjetnostjo pričakujemo popolno transformacijo trga z električno 
energijo, kot ga danes poznamo (Krečar in Gubina, 2019). 
Večanje deleža OVE v celotnem proizvodnem portfelju temeljno spreminja trg električne 
energije. Medtem ko smo priča počasnemu, a vztrajnemu večanju porabe električne energije, 
pa hkrati beležimo dobesedno izbris nekaterih konvencionalnih proizvodnih virov, ki jih 
nadomeščajo OVE. Povečan delež OVE v celotnem proizvodnem spektru hkrati pomeni, da je 
znaten vpliv temeljnih lastnosti OVE, kot sta spremenljivost in negotovost, močno prisoten na 
trgu električne energije in vztrajno narašča (Krečar in Gubina, 2019). Hkrati lahko pričakujemo, 
da bo porast nestanovitnosti cene električne energije spodbudil regulatorje z ukrepi, ki bodo 
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zajezili porast nestanovitnosti. V ta namen smo že priča pobudam za vzpostavitev različnih 
mehanizmov. Med drugim so trenutno v vzpostavitvi razpršene manjše shranjevalne energetske 
enote, ki so praviloma na distribucijskem omrežju. Druga rešitev je seštevek aktivnih 
odjemalcev, ki zagotavljajo virtualno enoto proizvodnje s svojim prilagajanjem odjema 
(praviloma zmanjševanjem) (angl. demand response) (Medved, Artač in Gubina, 2018). Ob 
uveljavljenih konceptih je trenutno v vzpostavitvi nov koncept »trg kapacitet« (TK), kjer so 
izbrane enote kvalificirane proizvodnje plačane za pravico koriščenja njihove zmogljivosti v 
trenutku, ko to elektroenergetski sistem tudi potrebuje. Če prva dva ukrepa sodita med 
subvencionirano tržno dejavnost, je v primeru trga kapacitet subvencionirana regulirana 
dejavnost (Medved, Artač in Gubina, 2018; Krečar in Gubina, 2019). Skladno z novimi 
smernicami Evropske komisije je regulator posegel v dogajanje z imenovanjem šestih držav 
članic EU, ki bodo zadolžene za TK: Belgija, Francija, Nemčija, Grčija, Italija in Poljska (EU 
Commission, 2018). Od naštetih držav članic TK se pričakuje, da pomagajo 
elektroenergetskemu sistemu na poziv operaterja in zagotovijo potrebno kapaciteto. Posledično 
pričakujemo, da bo tovrsten ukrep praviloma zmanjšal nihajnost PT (Krečar in Gubina, 2019). 
Stališče Evropske komisije glede mehanizma je odklonilno, saj radikalno posega v neodvisno 
delovanje trga električne energije. 
4.2 VPLIV NA CENO ELEKTRIČNE ENERGIJE 
Z delovanjem OVE so se osnovne predpostavke o lastnosti cene električne energije korenito 
spremenile. Glavni dve obliki OVE, proizvodnja vetra in sonca, vnašata dodatno nestanovitnost 
in nihajnost ter s tem prispevata dodatno dinamiko signala cene električne energije. Ker vpliv 
OVE vnaša dodatno dinamiko v ceno električne energije, pričakujemo, da bo njena napoved v 
prihodnje toliko bolj negotova in otežena. Tako je denimo že v zadnjem desetletju bistveno 
težje napovedati že dnevno ceno električne energije za obdobje, daljše kot dva dni (Dolnicar, 
Grün in Leisch, 2018). Negotovost, ki jo zaznamo na dnevnem trgu kot posledico delovanja 
OVE, se postopno prenaša tudi na ceno terminskih produktov. Tako zasledimo, da raziskovalka 
Ketterer (2014) ugotavlja, da proizvodnja vetra zmanjšuje dnevno ceno električne energije, 
hkrati pa povečuje njeno nihajnost. Prav tako Rintamaki in sodelavci (Rintamäki, Siddiqui in 
Salo, 2017) ugotavljajo, da proizvodnja vetra in sonca vidno vplivata na nihajnost dnevne cene 
električne energije na Danskem in v Nemčiji. 
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4.3 VPLIV OVE NA PREMIJO ZA TVEGANJE 
Povečana negotovost cene terminskih produktov, ki je posledica vpliva OVE, povečuje tržno 
tveganje in vpliva na trgovanje (Krečar in Gubina, 2019). Takšno povečanje negotovosti 
neposredno vpliva na nihajnost cene vseh terminskih produktov (Ketterer, 2014; Rintamäki, 
Siddiqui in Salo, 2017). Tudi Huisman in Kilic (Huisman in Kilic, 2012) ugotavljata, da 
terminski trgi, kjer dominirajo neshranjevalne oblike proizvodnje, kot so hidroelektrarne (HE), 
proizvodnja vetra in sonca, vsebujejo informacijo o spremembi dnevne cene. S tem posledično 
dokazujeta, da je PT terminskih produktov pomemben indikator spremembe dnevne cene 
električne energije (Huisman in Kilic, 2012). 
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5 NOVA METODA ZA IZRAČUN PREMIJE ZA TVEGANJE 
V tem raziskovalnem delu smo razvili novo metodo (t. i. metodo KGB oz. metodo Krečar, 
Gubina, Benth) premije za tveganje s pripadajočimi modeli. Analitični model KGB temelji na 
robustnem stohastičnem procesu, katerega cilj je dolgoročna napoved PT in je hkrati manj 
primeren za kratkoročno napoved PT tedenskih in dnevnih terminskih produktov. Predlagana 
metoda KGB omogoča poenostavitev postopka izračuna PT in predstavitve rezultatov, zato so 
rezultati metode razumljivejši/preglednejši širšemu krogu uporabnikov. Dosedanji modeli so 
bili večinoma primerni za uporabo v ožjem krogu velikih in specializiranih družb, ki imajo 
napredne analitične oddelke za procesiranje in razumevanje tako kompleksnih procesov 
(Krečar, Benth in Gubina, 2019). 
V splošnem je metoda KGB sestavljena iz treh ključnih sklopov, in sicer: modela KGB, 
kalibracijskega linearnega modela KGB z MLR ter napovedi linearnega modela KGB (Sl. 20). 
Vsi trije sklopi določajo vrednost izračunane vrednosti PT. Ker dejanske vrednosti PT niso 
znane in jih trg ne premore, je najbolj smiselna oblika preverbe modela KGB z izvedbo preverbe 
cenovnega podmodela KGB. 
Model KGB, podrobneje obrazložen v podpoglavju 5.1 in zapisan v enačbi (69), vsebuje model 
cenovni podmodel KGB (68), ki odraža pričakovano dnevno ceno električne energije 
𝔼[𝑆(𝑇) ∣ ℑ𝑡]. Pri preverbi cenovnega podmodela KGB smo dejansko primerjali več različnih 
modelov za določanje 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] ter s tem izvedli »back-casting« primerjavo glede na 
odstopanja napovedi v primerjavi z realizirano dnevno ceno električne energije S(𝑡). V ta 
namen smo tako primerjali napoved cenovnega podmodela KGB z napovedjo rezultatov 
napovedi ostalih primerljivih modelov: ARX(7)-GARCH(1,1) in SARIMAX(2,1)(1,1) ter 
skočno-difuznega, podrobneje opisanih v podpoglavju 3.8. Test kakovosti 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] je 
prikazan na Sl. 20. Test je zastavljen na način, da izbere najboljši cenovni model oz. podmodel 
na način, ko ima najboljši model najmanjša odstopanja od realiziranih vrednosti dnevne cene 
električne energije. Posledično z izbranim modelom izvedemo vse nadaljnje korake izračuna, 
kalibracije ter napovedi PT, RPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) in ROffPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). 
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Sl. 20: Nova metoda premije za tveganje 
Na Sl. 20 je prikazan izdelan koncept v treh sklopih ter vhodni podatki, ki jih moramo imeti na 
voljo za izvedbo teh napovedi PT. Poglavitna razlika med modelom KGB in linearnim 
modelom KGB je v njegovi uporabnosti ter zahtevanem obsegu vhodnih podatkov. Linearni 
model KGB omogoča, da z uporabo omejenega nabora štirih vhodnih veličin [z1, z2, z3, z4] 
napovemo PT, kar je podrobneje obrazloženo v podpoglavju 5.2. Pri tem je pomembno 
izpostaviti, da v tem postopku ne potrebujemo niti cen terminskih produktov niti znanja s 
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področja programiranja. Ob tem zavestno sprejmemo del izgube informacije, ki nastane zaradi 
postopka MLR ter razlike med izračunano in ocenjeno vrednostjo PT. Alternativa temu je, da 
samostojno izračunamo PT z rabo modela KGB. Ob tem so zahtevane veščine programiranja 
ter operiranja z večjim obsegom zgodovinskih podatkov dnevne cene električne energije in 
terminskih produktov. Specifikacija potrebnih produktov je razvidna iz Sl. 20 ter opisana v 
podpoglavju 6.2. 
Z matematično izpeljavo, prikazano v podpoglavju 5.2, smo pokazali obstoj linearne relacije 
med PT in kombinacijo eksogenih spremenljivk (77). S tem je tudi omogočen zapis linearnega 
modela KGB (78). Za potrebe širše rabe linearnega modela KGB smo vpeljali enačbo (78), ki 
natančneje opredeljuje izbrane eksogene spremenljivke. 
5.1 PREDLOG NOVEGA ANALITIČNEGA MODELA PREMIJE ZA 
TVEGANJE 
Pri modeliranju PT po načinu »ex-ante« (Bunn in Chen, 2013) je razlika med trenutno 
terminsko ceno ℱ(𝑡, 𝑇) in pričakovano ceno dnevnega trga 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] za natančno določen 
čas v prihodnosti T opredeljena kot (t, T), (54). 
 ℱ(𝑡, 𝑇) − 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] = ∆(𝑡, 𝑇)    (54) 
Pri tem privzamemo, da je dnevna cena električne energije določena pri filtraciji ℑ𝑡, saj s tem 
napoved dnevne cene električne energije vsebuje vse informacije trga v času 𝑡. Ob tem je 
∆(𝑡, 𝑇) enaka vsoti PT R(𝑡, 𝑇), pogreška napovedi  ter naključnega šuma ϑt (55). 
 ∆(𝑡, 𝑇) = R(𝑡, 𝑇) +  + ϑt     (55) 
Pogrešek napovedi  se praviloma nanaša na razliko med zgolj teoretično vrednostjo napovedi 
idealnega modela in vrednostjo napovedi modela posameznega udeleženca trga. Ker naša 
zasnova modela temelji na univerzalnem modelu za napovedovanje, lahko upoštevamo, da je 
 = 0. Naključni šum ϑt je koeficient naključnega gibanja kot posledica aktivnosti relevantnih 
udeležencev trga, kot specifika njihovega obnašanja. Idealni trg je likviden in ga dojemamo na 
način, da nevtralizira tovrstne šume, zato lahko privzamemo, da je v našem primeru naključni 
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šum ϑt = 0. V idealnih pogojih tako menimo, da je (𝑡, 𝑇) sestavljena le in samo iz PT, s.t. 
(𝑡, 𝑇) = R(𝑡, 𝑇). Enačba (54) se preoblikuje v (56): 
 ℱ(𝑡, 𝑇) − 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] = R(𝑡, 𝑇)    (56) 
Skladno z definicijo (57) se PT izračuna kot razlika med terminsko ceno električne energije 
ℱ(𝑡, 𝑇) in pričakovano vrednostjo dnevne cene 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] v času 𝑡 za čas dobave, 
opredeljene kot interval [T1, T2]. Tako lahko zapišemo posplošeno obliko enačbe za PT (57): 
 R(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) = ℱ(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) −
1
𝑇2−𝑇1
∫ 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡]d𝑇
𝑇2
𝑇1
  (57) 
Pri tem je PT izražena z R(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) in terminska cena ℱ(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) v času 𝑡 za čas dobave [T1, 
T2]. 
Skladno s teorijo aritmetičnega modela je dnevna cena S(𝑇) izražena kot vsota deterministične 
Λ(𝑇) in stohastične X(𝑇) komponente. Posledično je možno proces modeliranja izvesti kot dva 
ločena podprocesa (58) (Benth, Šaltyte-Benth in Koekebakker, 2008; Krečar, Benth in Gubina, 
2019). 
  S(𝑇) = Λ(𝑇) + X(𝑇)      (58) 
Modeliranje deterministične komponente Λ(𝑇) v času T smo izvedli po principu dinamičnih 
povprečnih vrednosti primerljivih dni ter upoštevali sezonsko komponento skladno z zapisom 
v podpoglavjih 3.3 in 3.8.1. V primeru stohastične komponente X(𝑇) smo uporabili proces 
Ornstein-Uhlenbeck z Brownovim gibanjem B(𝑡). 
 dX(𝑡) = − αX(𝑡)d𝑡 + σdB(𝑡)     (59) 
Pri tem predstavlja α hitrost povratka k povprečju, medtem ko σ predstavlja nihajnost. 
Pričakovana vrednost stohastičnega procesa X(𝑇) je izražena kot vsota dveh delov (60): 
 𝔼[X(𝑇) ∣ ℑ𝑡] = 𝔼 [X(𝑡)𝑒
−α(𝑇−𝑡) +  σ∫ 𝑒−α(𝑇−s)dB(s) ∣ ℑ𝑡
𝑇
𝑡
] (60) 
Glede na to, da je slednji člen enačbe (60) normalno porazdeljen s srednjo vrednostjo nič, je 
posledično tudi vrednost celotnega drugega dela izraza enaka nič, prikazano v (61) (Krečar, 
Benth in Gubina, 2019). 
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 𝔼 [σ∫ 𝑒−α(𝑇−s)dB(s) ∣ ℑ𝑡
𝑇
𝑡
] = 0     (61) 
Ocena vrednosti dnevne cene v intervalu [T1, T2] je enaka stohastični komponenti X(𝑡), 
pomnoženi z eksponentnim delom izraza (62). Stohastično komponento lahko izrazimo tudi kot 
razliko med vrednostjo dnevne cene in deterministične komponente, kar smo uporabili v enačbi 
(63): 
 𝔼[X(𝑇) ∣ ℑ𝑡] = X(𝑡)𝑒
−α(𝑇−𝑡) + 0    (62) 
 𝔼[X(𝑇) ∣ ℑ𝑡] = [S(𝑡) − Λ(𝑡)⏟      
X(𝑡)
] 𝑒−α(𝑇−𝑡)    (63) 
Enačbo (63) smo nadalje vstavili v enačbo (57) ter tako vnovično zapisali izraz za PT (64): 
R(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) = ℱ(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) −
1
𝑇2−𝑇1
∫ {Λ(𝑇) + [S(𝑡) − Λ(𝑡)]𝑒−α(𝑇−𝑡)}d𝑇
𝑇2
𝑇1⏟                          
I
 (64) 
Za lažje prikazovanje smo vpeljali nadomestno spremenljivko I in tako tako pridobili (65): 
I =
1
𝑇2 − 𝑇1
∫ Λ(𝑇)d𝑇
𝑇2
𝑇1
+
1
𝑇2 − 𝑇1
∫ S(𝑡)𝑒−α(𝑇−𝑡)d𝑇
𝑇2
𝑇1
 
 −
1
𝑇2−𝑇1
∫ Λ(𝑡)𝑒−α(𝑇−𝑡) ∙ d𝑇
𝑇2
𝑇1
       (65) 
V naslednjem koraku izvršimo integracijo izraza (65) ter dobimo izraz (66): 
 I = Λ̅(𝑇1, 𝑇2) + [S(𝑡) − Λ(𝑡)]
1
𝑇2−𝑇1
∫ 𝑒−α(𝑇−𝑡)d𝑇
𝑇2
𝑇1
  (66) 
Dodatno izraz v enačbi (66) rešimo na način, kot je predstavljeno v enačbi (67): 
∫ 𝑒−(𝑇−𝑡)d𝑇
∆
→{−
1
𝑇2−𝑇1
𝑒α𝑡
(e−α𝑇2−e−α𝑇1)
α
α = 0
𝑇2
𝑇1
    (67) 
Posledično je  I izražen kot (68): 
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 I = Λ̅(𝑇1, 𝑇2) + [S(𝑡) − Λ(𝑡)]
1
𝑇2−𝑇1
eα𝑡
(e−α𝑇2−e−α𝑇1)
−α⏟              
Ω(t,𝑇1,𝑇2)
  (68) 
Posledično je tako novi model PT izražen kot (69): 
R(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) = ℱ(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) − Λ̅(𝑇1, 𝑇2) − [S(𝑡) − Λ(𝑡)]Ω(𝑡, 𝑇1, 𝑇2),   (69) 
kjer je Ω izražena kot (70): 
  Ω(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) = {
𝑡 ≤ 𝑇1; 
1
𝑇2−𝑇1
𝑒α𝑡
(e−α𝑇2−e−α𝑇1)
−α
 
𝑡 > 𝑇1;                            0                      
    (70) 
5.2 DEFINICIJA NOVEGA LINEARNEGA MODELA PREMIJE ZA 
TVEGANJE 
Proizvodnja električne energije iz obnovljivih virov (OVE) predstavlja eno ključnih vplivnih 
veličin na trgu električne energije, saj se njen delež neprestano povečuje in posledično vpliva 
na ceno električne energije. Vplivne veličine OVE imajo nedvomno neposreden vpliv na ceno 
električne energije. Novi stohastični model omogoča izračun PT, zato smo v tem podpoglavju 
predstavili povezavo med vplivnimi veličinami in PT. V dostopni strokovni literaturi je zaslediti 
le empirične izračune odvisnosti OVE od PT (Mauritzen, 2012; Ketterer, 2014; Rintamäki, 
Siddiqui in Salo, 2017), medtem ko ni analitičnega dokaza ali zapisa, ki bi njuno relacijo 
natančneje opredelil (Krečar, Benth in Gubina, 2019). 
Izhajajoč iz stohastičnega procesa, upoštevamo poglavitne značilnosti, da je cena električne 
energije, posledično tudi PT, nestanovitna in ima lastnost povratka k pričakovani vrednosti 
(Villaplana, Escribano in Pe, 2011). Zato smo za modeliranje napovedi cene energije izbrali 
klasični model Schwartz (Schwartz in Smith, 2003; Trolle in Schwartz, 2009), ki je razširjena 
oblika modela Brownovega gibanja B(𝑡) in omogoča dinamiko stohastičnega procesa 
komponente X(𝑇) s povratkom k pričakovani vrednosti (59). V podpoglavju 5.1 smo pokazali, 
da je modeliranje dnevne cene električne energije moč ponazoriti z aritmetičnim modelom, ki 
vsebuje sezonsko komponento in proces Ornstein-Uhlenbeck (OU) (58). V naslednjem koraku 
je bila ključna naloga izraziti terminsko ceno električne energije, vrednoteno v režimu Q 
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ekvivalentnemu režimu P. Tako smo izrazili Brownovo gibanje kot kombinacijo Wienerjevega 
procesa in odklona od pričakovane vrednosti v izrazu (71). 
dB(𝑡) = dW(𝑡) +
1
σ
μ(Z⃑ (𝑡))d𝑡    (71) 
Spremembo ukrepa med izrazoma (71) in (72) povezuje Q v prilagojenem Rn-vrednotenem 
stohastičnem procesu Z⃑  in izmerljivo funkcijo μ. V primeru, ko je Radon-Nikodymova gostota 
dQ/dP izražena v izrazu (72) (Krečar, Benth in Gubina, 2019), 
 𝑡 ↦ exp(∫0
𝑡
μ(Z⃑ (s)dB(s)) −
1
2
∫0
𝑡
μ2(Z⃑ (s))ds)   (72) 
je pravi martingal Girsanov teorem (Oksendal, 2006; Benth, Kiesel in Nazarova, 2012; Hull, 
2012). Ta zagotavlja obstoj Q~P na način, da je W dejansko Q-Brownovo gibanje na končnem 
intervalu opazovanja. Pravi martingal zagotovi, da je pričakovana vrednost enaka ena, ter tako 
posledično zagotovi verjetnost ukrepa. V splošnem, (71) je delni martingal, ko je μ(Z⃑ (s)) 
integrabilni proces Ito. V tej točki domnevamo, da μ in Z⃑ (s) zadoščata dodatnim pogojem, ki 
dajejo lastnosti martingala (72). Tako spoznamo, da Q-dinamika od X preide v (73) (Krečar, 
Benth in Gubina, 2019): 
 dX(𝑡) = [μ(Z⃑ (𝑡)) − αX(𝑡)]d𝑡 + σdW(𝑡)   (73) 
Če izraz zapišemo v eksplicitni obliki, v tem primeru X(𝑇) zapišemo kot izraz (74): 
X(𝑇) = 𝑒−α(𝑇−𝑡)X(𝑡) + σ∫ 𝑒−α(𝑇−s)dW(s)
𝑇
𝑡
 
 + σ∫ 𝑒−α(𝑇−s)dW(s) + ∫ 𝑒−α(𝑇−s)μ(Z⃑ (s))ds
𝑇
𝑡
𝑇
𝑡
  (74) 
Tako lahko enostavno zapišemo terminsko ceno (angl. »fixed-delivery contract«) kot (75), 
ℱ(𝑡, 𝑇) = 𝔼Q[S(𝑇)|ℑ𝑡] = Λ(𝑇) + 𝑒
−α(𝑇−𝑡) X(𝑡)⏟
S(𝑡)−Λ(𝑡)
 
 +∫ 𝑒−α(𝑇−s)𝔼Q[μ(Z⃑ (s))|ℑ𝑡)]ds
𝑇
𝑡⏟                    
predlagana linearizacija
    (75) 
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saj Wienerjev proces vsebuje neodvisne inkremente s povprečno vrednostjo nič. To omogoča 
izraz za premijo za tveganje v obliki zapisa (76): 
R(𝑡, 𝑇) = ℱ(𝑡, 𝑇) − 𝔼[S(𝑇)|ℑ𝑡] = ∫𝑡
𝑇
𝑒−α(𝑇−s)𝔼Q[μ(Z⃑ (s))|ℑ𝑡]ds   (76) 
Posledično lahko domnevamo, da je μ izražen na način, da je pogojno pričakovanje režima Q 
možno izraziti z (77) v linearni kombinaciji faktorjev Z⃑ (𝑡) s pripadajočimi parametri a1,.. an:  
𝔼Q [μ (Z⃑ (s)) |ℑ𝑡] = a⃑ 
T(𝑡, s)Z⃑ (𝑡) = a1(𝑡, s)Z1(𝑡) + a2(𝑡, s)Z2(𝑡)  
= a1(𝑡, s)Z1(𝑡) + a2(𝑡, s)Z2(𝑡)+. . . +an(𝑡, s)Zn(𝑡)     (77) 
Zapis dosežemo na način, ko je μ linerna funkcija Z⃑ (𝑡) in omogoča Zi(𝑡), da je dejansko zapis 
OU-procesa. Dodatno lahko vidimo izraz (77) kot linearizacijo »pravega« μ, ki služi kot 
njegova specifikacija (Krečar, Benth in Gubina, 2019). Lastnost, ki jo uporabimo za opis Z⃑ (𝑡), 
da preidemo iz izraza (76) v izraz (77), je linearna lastnost s pogojnim pričakovanjem, ki je 
sestavni del številnih procesov, vključno s procesom OU. Pri validaciji se spremeni režim iz P 
v Q, ob tem pa določi μ (Benth in Ortiz-Latorre, 2014), pri čemer avtorja analizirata spremembo 
režima izraženo kot Radon-Nikodymov odvod, določen z Ornstein-Uhlenbeckovim procesom, 
vključno s skočno-difuznim procesom. PT je posledično izražena s kombinacijo več sestavnih 
delov, kjer je vsak posamezen sestavni del dejansko produkt vplivnostne veličine in pripadajoče 
uteži. S to izpeljavo dokazujemo, da je povezavo med vplivnimi veličinami in PT možno 
zapisati v linearni kombinaciji utežnih spremenljivk. V našem primeru smo omenjeno linearno 
kombinacijo rešili z rabo multiple linearne regresije. 
5.2.1 Raba MLR in izbor vplivnostnih veličin 
V podpoglavjih 5.1 in 5.2 smo podrobno opisali dve ključni analitični izpeljavi, ki sta temelj 
modela KGB in linearnega modela KGB. Temeljna ugotovitev linearnega modela KGB je, da 
z linearno kombinacijo utežnih eksogenih spremenljivk lahko izrazimo endogeno 
spremenljivko PT. V ta namen smo izbrali omejen nabor eksogenih spremenljivk, za katere smo 
uvodoma verjeli, da imajo ključen vpliv na vrednost PT. Zastavljeno hipotezo smo potrdili z 
analizo ter prikazali v podpoglavjih 6.6.1 in 6.6.2, da ustrezno in vplivnostno (angl. significant) 
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izrazi vrednost PT (Krečar, Benth in Gubina, 2019). S tem smo pokazali, da je ob ključni vplivni 
veličini, kot je odjem električne energije, smiselno upoštevati tudi vpliv OVE na PT. Pri 
proizvodnji OVE smo bili predvsem osredotočeni na proizvodnjo iz PV-elektrarn in vetrnih 
elektrarn. Dodatno smo upoštevali tudi čas, ki je pri določanju PT ključnega pomena, saj 
dosedanje raziskave potrjujejo, da se z večanjem časovnega okna do trenutka dobave povečuje 
negotovost in posledično tudi spremenljivost PT (Weron in Misiorek, 2008; Lucia in Torró, 
2011; Huisman in Kilic, 2012). Na podlagi teh ugotovitev sklepamo, da z rabo naslednjih petih 
vplivnostnih veličin zadostno opišemo obnašanje tržnih udeležencev, ki imajo največji vpliv na 
določanje PT, in sicer: PV solarna proizvodnja z1, vetrna proizvodnja z2, poraba električne 
energije z3, električna cena z4 in čas do pričetka dobave z5. Na tej podlagi lahko izrazimo PT 
po načinu »ex-ante« z (78): 
R(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) = a0(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) + a1(𝑡, 𝑇1, 𝑇2)z1(𝑡) 
 +a2(𝑡, 𝑇1, 𝑇2)z2(𝑡) + a3(𝑡, 𝑇1, 𝑇2)z3(𝑡)    (78) 
 +a4(𝑡, 𝑇1, 𝑇2)z4(𝑡).  
Ker ima proizvodnja električne energije iz PV-elektrarn daleč največji doprinos v času vršne 
proizvodnje v času nočnih ur proizvodnje, smo sklenili izvesti linearizacijo našega modela v 
dveh ločenih instancah. Tako smo določili prvo instanco v času proizvodnje vršne energije 
(8.00– 20.00) in drugo instanco v času proizvodnje izvenvršne energije (0.00 h–8.00 in 20.00–
24.00). Posledično smo tudi izvedli dve ločeni instanci MLR, RPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) s poudarkom na 
času vršne proizvodnje in Roff_PEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) s poudarkom na času proizvodnje v izvenvršnem 
času. 
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6 REZULTATI 
Nemški trg električne energije je primeren trg za testiranje razvitega linearnega modela KGB, 
saj ima visoko stopnjo likvidnosti (Economic Consulting Associates Limited, 2015). Visoka 
likvidnost in razvitost trga sta tudi razlog, da je trg privabil številne tržne udeležence drugih 
držav, da sodelujejo prav na njem. Trgovanje na nemškem dnevnem trgu omogoča dobavo 
električne energije v več držav Evrope. Posledično prisotnost več tržnih udeležencev tudi 
povečuje likvidnost nemškega trga. 
Nemški trg električne energije je sestavljen iz več trgov, in sicer dolgoročnih trgov (terminski 
trg in OTC) (EEX Derivatives, 2019) ter kratkoročnega trga (trg za dan vnaprej in znotrajdnevni 
trg) (EPEX Spot, 2019b). V podpoglavju 2.1 smo zapisali zakonitosti trga, kjer za dolgoročni 
trg velja, da ga praviloma ločimo na posle prek posrednika (angl. Over The Counter, OTC) ter 
tiste, s katerimi se trguje na organizirani energetski borzi EEX (EEX Derivatives, 2019; EEX 
Market product inf., 2019). V istem poglavju smo zapisali, da je kratkoročni trg (Epex Spot) 
deljen na dnevno avkcijsko trgovanje za dan vnaprej (angl. Day-Ahead Market) ter 
znotrajdnevno sprotno trgovanje (angl. Intraday Continuous Market) (EPEX Spot, 2019b). V 
raziskovalnem delu smo za razvoj modela KGB uporabili podatke dolgoročnega in 
kratkoročnega nemškega energetskega trga z dobavo v Nemčiji. 
6.1 UVOD (OPREDELITEV PRIVZETKOV) 
V tem podpoglavju bomo prikazali ključne ugotovitve in izračune raziskovalnega dela. V 
prvem delu analize podatkov (podpoglavje 6.2) bomo pojasnili, katere podatke smo uporabili 
za modeliranje. Sledi celovita analiza podatkov skladno s teoretično osnovo, zapisano v 
podpoglavjih od 3.1.1 do 3.1.6. Po analizi podatkov smo v podpoglavju 6.4 predstavili rezultate 
štirih različnih cenovnih modelov ločeno. V zadnjem podpoglavju 6.4.4 smo izvedli primerjavo 
med cenovnimi modeli, ki jo imenujemo tudi test kakovosti. 
Z izborom najprimernejšega cenovnega modela smo v podpoglavju 6.5 predstavili rezultate 
izračuna PT na podlagi rabe modela KGB. Predstavili smo korelacijske faktorje med OVE in 
ceno ter PT (podpoglavje 6.6). V podpoglavju 6.7 smo predstavili izračun linearnega modela 
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KGB. Na podlagi rezultatov iz tega podpoglavja smo v poglavju 7 opisali trgovalne strategije 
ter način, kako lahko uporabimo to koristno informacijo pri upravljanju portfelja tržnega 
udeleženca. 
6.2 ANALIZA PODATKOV 
V raziskovalnem delu smo uporabili podatke nemškega trga električne energije za energijo, 
dobavljivo znotraj nemškega električnega omrežja, ki ga tvorijo naslednja prenosna omrežja: 
50Hertz, Amprion, TenneT in TransnetBW (Entso-e, 2019). Kljub temu da se omenjena 
omrežja med seboj razlikujejo, so različno obremenjena in tudi razdeljena med seboj, je dnevna 
in tržna cena na vseh trgih enotna. Podatke smo razdelili v skupine. 
V prvi skupini podatkov smo zajeli zgodovinske podatke na urni granulaciji z dobavo za dan 
vnaprej od 1. januarja 2011 do 31. avgusta 2014 z dobavo v Nemčiji. Te podatke smo uporabili 
za določitev pričakovane vrednosti cene dnevnega trga 𝔼[S(𝑇) ∣ ℑ𝑡] ter za določitev 
deterministične komponente Λ̅(𝑇1, 𝑇2) za obdobje od 1. septembra 2014 do 31. decembra 2015, 
prav tako dobavljivo v Nemčiji (EPEX Spot, 2019a). 
V drugi skupini podatkov so zgodovinski podatki terminske borze EEX za obdobje od 1. 
septembra 2014 do 31. decembra 2014 za dobavo električne energije v Nemčiji za letna 
produkta F1BY ter F1PY (EEX Derivatives, 2019) za leto 2015 (EEX Market Data, 2019). 
Tretji sklop podatkov so podatki dnevne proizvodnje vetra in sonca za vršno in izvenvršno 
energijo, proizvedeno v Nemčiji za obdobje od 1. januarja 2011 do 31. avgusta 2014. Podatke 
proizvodnje smo uporabili pri določanju parametrov kalibracije MLR v (78) (ENTSO-E 
Transparency Platform, 2016). 
V postopku kalibracije MLR smo prav tako uporabili podatke porabe električne energije v 
Nemčiji za obdobje od 1. januarja 2011 do 31. avgusta 2014 (ENTSO-E Transparency Platform, 
2017). 
Ključno pravilo pred samo rabo eksogenih spremenljivk (dnevne cene električne energije, 
proizvodnja vetra, proizvodnja sonca) v želenih modelih je, da se upoštevajo osnovni analitični 
kriteriji in lastnosti, povzeti v podpoglavju 3.1. Mednje štejemo sezonskost, stacionarnost, 
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avtokorelacijo, delno avtokorelacijo ter standardne lastnosti, kot so spremenljivost, standardni 
odklon ipd., omenjeno v podpoglavju 3.1. 
Dnevna cena električne energije je ključna endogena spremenljivka, ki smo jo v tem poglavju 
celovito obravnavali. Izrazita stohastika njenega značaja je vidna na Sl. 21. Dnevno ceno 
električne energije smo predstavili v obeh časovnih okvirjih (vršnem in izvenvršnem). Iz 
podatkov, prikazanih na Sl. 21, vidimo ponavljajoči se stohastični vzorec, kjer je skočnost 
opazna pri vršni dnevni ceni električne energije, medtem ko za izvenvršno dnevno ceno velja 
ponavljajoči se vzorec stohastične difuznosti. Slednja ugotovitev je pomembna predvsem pri 
modeliranju kratkoročnih produktov, kjer je kakovost napovedi močno pogojena z ustreznim 
modeliranjem skočno-difuznega procesa. 
 
Sl. 21: Dnevna cene trgovanja za dan vnaprej: vršna- in izvenvršna cena 
6.2.1 Osnovne statistične karakteristike 
Dnevno ceno električne energije smo analizirani na način, da smo izvedli izračun več 
statističnih kazalnikov. Pri tem smo uporabili podatke dnevne cene električne energije za 
obdobje štirih let, 2011–2014, ter izračunali vrednosti: minimum, povprečno vrednost, 
maksimum, varianco, standardni odklon, koeficient sploščenosti ter koeficient simetrije za vsak 
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tip ure dneva (H1 je prvi urni blok,…., H24 pa zadnji urni blok). Rezultate statistične analize 
podatkov smo prikazali v Tab. 2. 
Tab. 2: Statistični kazalniki dnevne cene električne energije 
 
Iz rezultatov analize vidimo velik skok cen predvsem v času od H8 (osmega urnega bloka) do 
H11 ter v popoldanskem času med H18 in H20. Hkrati pa smo izračunali urne bloke z najnižjimi 
cenami, in sicer od H4 do H8 ter v popoldanskem času med H13 in H17. Izračunali smo tudi 
koeficient simetrije in pokazali, da ima koeficient za 17 urnih blokov negativno simetrijo ter le 
za sedem urnih blokov pozitivno simetrijo. Negativni koeficient simetrije je opredeljen signal, 
katerega leva porazdelitvena stran odklona je neprimerljivo daljša kot desna stran, podrobnejši 
opis je v podpoglavju 3.1.1. Rezultat je logičen, saj potrjuje stohastičen odklon signala cene 
zaradi vpliva OVE. 
Dodatno smo izvedli analizo gostote verjetnosti dnevne cene električne energije, ki smo jo 
prikazali na Sl. 22 za pasovno, vršno in izvenvršno časovno okno. Hkrati smo v desnem delu 
slike prikazali kumulativno gostoto verjetnosti. Skladno s pričakovanji v grafih kumulativne 
gostote verjetnosti ugotavljamo, da je 40 % vrednost dosežena pri povprečni dnevni ceni 
32 EUR/MWh ter prej kot v izvenvršnem časovnem oknu, ko je ta ista verjetnost dosežena pri 
38 EUR/MWh. Kumulativno gostoto verjetnosti blizu 100 % izvenvršna cena električne 
energije doseže pri 65 EUR/MWh, medtem ko je ta ista meja dosežena pri vršni dnevni ceni pri 
povprečni vrednosti približno 80 EUR/MWh. 
Statistični kazalniki H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 H9 H10 H11 H12
Minimum -13,49 -25,08 -27,34 -60,26 -50,65 -50,12 -25,08 -25,00 0,05 -2,79 -5,74 -0,05
Povprečna vrednost 35,02 32,02 29,67 27,83 27,77 30,15 35,79 43,78 48,28 49,37 48,74 48,45
Maksimum 57,32 54,03 52,05 51,08 52,07 53,46 73,31 183,49 175,55 128,14 133,88 124,96
Varianca 97,18 99,76 106,91 110,25 111,28 122,35 180,36 293,54 301,63 264,64 246,07 238,00
Standardni odklon 9,86 9,99 10,34 10,50 10,55 11,06 13,43 17,13 17,37 16,27 15,69 15,43
Koeficient sploščenosti 0,72 1,03 0,93 3,10 1,47 1,35 0,13 2,93 2,69 0,98 0,63 0,26
Koeficient simetrije -0,55 -0,63 -0,65 -0,76 -0,56 -0,63 -0,42 0,18 0,15 -0,09 -0,12 -0,12
Statistični kazalniki H13 H14 H15 H16 H17 H18 H19 H20 H21 H22 H23 H24 Večletno
Minimum -29,10 -59,46 -65,03 -65,01 -46,94 0,07 5,90 11,01 10,94 9,28 7,13 -19,93 -65,03
Povprečna vrednost 46,62 44,18 42,30 41,74 42,36 46,86 52,16 54,33 51,38 46,36 44,12 39,04 42,04
Maksimum 130,27 108,87 103,65 105,51 121,12 151,88 210 169,9 136,03 94,89 79,71 61,17 210
Varianca 234,25 237,60 234,34 214,57 207,47 255,52 301,12 249,22 185,18 120,88 103,15 95,88 254,27
Standardni odklon 15,31 15,41 15,31 14,65 14,40 15,99 17,35 15,79 13,61 10,99 10,16 9,79 15,95
Koeficient sploščenosti 0,65 2,09 2,38 2,78 1,47 2,70 7,79 3,04 2,55 0,44 0,12 1,03 2,03
Koeficient simetrije -0,13 -0,46 -0,55 -0,60 -0,23 0,53 1,27 0,76 0,71 0,05 -0,25 -0,59 0,27
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Sl. 22: Porazdelitev dnevne cene električne energije 
V naslednjem koraku smo izvedli Dickey-Fullerjev test in izračunali, da dnevna cena električne 
energije ni stacionarna. Signal dnevne cene električne energije vsebuje trend in odvodnost 
(element D) druge stopnje. Po izvedeni filtraciji signala dnevne cene električne energije z 
odstranitvijo trenda in odvodnosti ter odstranitvi mesečne sezonske komponente smo ugotovili, 
da preostali signal odraža lastnosti stohastičnega procesa (Sl. 23). V naslednjem koraku smo 
izvedli logaritmiranje preostalega signala za dve časovni vrsti, in sicer: signal preostanka vršne 
stohastične komponente ter signal preostanka izvenvršne stohastične komponente, prav tako 
predstavljena na Sl. 23. S tem smo izračunali nesezoniziran sestavni gradnik signala vršne in 
izvenvršne dnevne cene električne energije ter njuna logaritma. 
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Sl. 23: Nesezonizirana dnevna cena električne energije in pripadajoči logaritmi 
6.3 KARAKTERISTIKE PROIZVODNJE ELEKTRIČNE ENERGIJE IZ 
OBNOVLJIVIH VIROV 
Vztrajno povečevanje kapacitet proizvodnje iz OVE korenito spreminja trg električne energije. 
S svojimi lastnostmi OVE vnaša negotovost proizvodnje tudi neposredno v celotno proizvodno 
zmes, kar posledično pomeni veliko negotovost dnevne cene električne energije. Negotovost se 
prav tako odraža kot povečana nihajnost cene terminskih produktov. Zato smo se odločili, da 
proizvodnjo iz OVE vključimo v nabor eksogenih spremenljivk ter z njihovo pomočjo izrazimo 
linearno povezavo med vplivnimi veličinami s PT (podrobnejši opis v poglavju 0). Ker OVE 
predstavljajo relativno novodobno tehnologijo, bomo v tem poglavju predstavili njene 
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poglavitne značilnosti. V ta namen je treba analizirati signale eksogenih spremenljivk ter 
analizirati njihove poglavitne lastnosti, preden jih uporabimo v modelih. V analizo smo zajeli 
nabor petletnih podatkov proizvodnje iz sonca in vetra z urno granulacijo. V raziskovalnem 
delu smo se osredotočili na nemški trg električne energije, zato smo posledično izbrali tudi 
neodvisne spremenljivke z istega trga. Na Sl. 24 smo predstavili tri sklope podatkov, in sicer 
od zgoraj navzdol: dnevno proizvodnjo PV-elektrarn, dnevno proizvodnjo vetrnih elektrarn ter 
celotno dnevno porabo električne energije v Nemčiji. Pri vseh treh eksogenih spremenljivkah 
smo podatke prikazali razdeljene za vršno- in izvenvršno časovno okno. Pri podatku dnevne 
proizvodnje PV-elektrarn opazimo izrazito letno sezonsko komponento, kjer največjo količino 
proizvodnje lahko pričakujemo v poletnem času, ko je količina proizvodnje PV visoka 
predvsem kot posledica velikega števila ur svetilnosti ter jakosti zaradi naklona sonca. 
Razmerje proizvodnje med vršnim in izvenvršnim časovnim oknom je pričakovano. 
Proizvodnja PV-elektrarn v izvenvršnem časovnem oknu je skoncentrirana predvsem v času 
trajanja jutranjih ur. Pri proizvodnji vetra je razdelitev med vršnim in izvenvršnim časovnim 
oknom približno enakomerna. Sezonska komponenta je jasno izražena, sicer je inverzna glede 
na proizvodnjo PV, zato je pričakovati največji delež proizvodnje v času od novembra do 
marca. Poraba električne energije ima prav tako sezonsko komponento, kjer je največja poraba 
v zimskem času kot posledica ogrevanja in osvetljevanja. Manj znatno pa je poletno povečanje 
porabe električne energije zaradi hlajenja, ki smo mu priča v Sloveniji in ostalih delih južne 
Evrope. V severni Evropi je učinek povišanja porabe električne energije zaradi hlajenja skoraj 
nepomemben. 
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Sl. 24: Eksogene spremenljivke nemškega trga: proizvodnja vetra in PV ter porabe EE 
Ker iz Sl. 24 ni moč razbrati bolj natančnih lastnosti OVE, smo v ta namen podatke predhodno 
obdelali. Izvedli smo združitev podatkov na način, da smo združili podatke istih tipov ur 
posameznega tipa meseca skupaj za celotno obdobje petih let. Tako smo ustvarili matriko 
dimenzij 12 x 24 ločeno za proizvodnjo vetra in proizvodnjo sonca. Nato smo izvedli 
normalizacijo na najvišjo vrednost posamezne časovne vrste (proizvodnje sonca in vetra). 
Rezultat normalizirane združitve je tako viden na Sl. 25, Sl. 26, Sl. 27 in Sl. 28. Pri tem smo 
predstavili proizvodnjo vetra in proizvodnjo PV v dveh podobah: v obliki odtisa (Sl. 25 in Sl. 
27) in dinamični obliki (Sl. 26 in Sl. 28). Vse grafe smo opremili z lestvico jakosti veličine 
(skrajnje desno), ki z modro barvo ponazarja najnižjo vrednost proizvodnje ter z rumeno barvo 
najvišjo vrednost proizvodnje. 
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Pri analizi proizvodnje električne energije iz sončnega vira ugotavljamo močno sezonsko 
komponento, kjer največji vpliv beležimo med marcem in septembrom. Največjo količino 
proizvodnje lahko pričakujemo med 11.00 in 17.00, kar je razvidno iz Sl. 25 in Sl. 26 (Krečar, 
Benth in Gubina, 2019). 
 
Sl. 25: Odtis značilnosti proizvodnje sonca v obdobju od 1. 1. 2011 do 31. 12. 2014 
 
Sl. 26: Karakteristika proizvodnje sonca v obdobju od 1. 1. 2011 do 31. 12. 2014 
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Pri proizvodnji energije iz vetrnih virov je prav tako zaznati sezonski vpliv, kjer lahko 
pričakujemo največjo proizvodnjo med novembrom in januarjem. V tem času je največjo 
proizvodnjo znotraj dneva pričakovati v jutranjem intervalu med 8.00 in 14.00 ter v 
popoldanskem intervalu med 19.00 in 24.00. Najmanjšo količino proizvodnje lahko 
pričakujemo v obdobju od aprila do avgusta. V tem času lahko pričakujemo najmanjšo dnevno 
proizvodnjo v času v jutranjem intervalu med 6.00 in 10.00 ter v popoldanskem intervalu med 
16.00 in 19.00, kar je prav tako razvidno iz Sl. 27 in Sl. 28 (Krečar, Benth in Gubina, 2019). 
 
Sl. 27: Odtis značilnosti proizvodnje vetra v obdobju od 1. 1. 2011 do 31. 12. 2014 
 
Sl. 28: Karakteristike proizvodnje vetra v obdobju od 1. 1. 2011 do 31. 12. 2014 
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6.3.1 ACF in PACF 
Za izračun avtokorelacijske funkcije (ACF) in delne avtokorelacijske funkcije (PACF) za vršni 
in izvenvršni signal smo uporabili nesezonizirani signal dnevne cene električne energije, 
skladno s podrobneje opisanim postopkom v podpoglavju 3.1.2. Rezultati ACF in PACF so 
prikazani na Sl. 29 ter za prvi odvod na Sl. 30. Obe sliki sta prikazani na način, da je signal 
analiziran na dnevni granulaciji kot tudi granulaciji znotraj dneva za vršno in izvenvršno 
obdobje po grafih navzdol. Hkrati smo rezultate predstavili v dveh stolpcih, od katerih je prvi 
za ACF, medtem ko so v drugem stolpcu rezultati analize PACF. Tako vidimo razliko, ko smo 
v vizualni analizi preostanka signala dnevne cene električne energije (prikazano na sliki Sl. 23) 
domnevali, da sta trend in sezonskost odpravljena v celoti, medtem pa smo s pomočjo ACF in 
PACF analize ugotovili, da preostali signal dnevne cene električne energije vsebuje tedensko 
komponento (Sl. 29 in Sl. 30). Omenjeni analizi nam omogočita, da določimo cikličnost vzorca 
oz. ponovitve. Iz rezultata je razvidno, da je vzorec vsakih sedem ciklov prav v vseh analiziranih 
vzorcih signala dnevne cene (Sl. 29 in Sl. 30). Po odpravi tedenske sezonske komponente iz 
preostanka signala dnevne cene električne energije omenjenega cikličnega vzorca ni bilo več. 
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Sl. 29: Statistična analiza: ACF in PACF dnevne cene električne energije 
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Sl. 30: Statistična analiza: ACF in PACF za prvi odvod dnevne cene električne energije 
6.3.2 Primarni šum  
Primarni šum je signal, ki smo ga izračunali za dnevno ceno električne energije na podlagi 
posplošenega odvoda stohastične komponente z upoštevanjem Gaussove porazdelitve, znan 
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tudi kot primarni Gaussov šum. Pri tem smo zajeli vse upoštevane eksogene spremenljivke, saj 
smo želeli ugotoviti vpliv spremenljivk na nihajnost dnevne cene električne energije. 
Analizo primarnega šuma smo izvedli za pasovno, vršno in izvenvršno ceno električne energije, 
prikazano na Sl. 31, Sl. 32 in Sl. 33. V vseh treh primerih ocenjujemo, da je kompleksnost 
izražena zaradi vpliva najverjetnejše heteroskedastičnosti signala, podrobneje opisano v 
podpoglavjih 3.1.4, 3.7.1 in 3.7.2. Prav tako smo primarni šum uporabili pri identifikaciji 
napake modela ter analizirali dinamiko napake, kot je prikazano na zgornjem delu Sl. 31, Sl. 
32 in Sl. 33. 
Hkrati smo na vseh treh slikah prikazali rezultata testa ACF in PACF z nesezonizirano dnevno 
ceno električne energije (Sl. 31, Sl. 32 in Sl. 33). Pri tem vidimo, da je funkcija ACF odrezana 
s ciklom devet, medtem ko PACF postopno izzveni. V splošnem ugotavljamo, da pri vseh treh 
časovnih oknih signal dnevne cene električne energije odraža prevladujočo značilnost drsečega 
povprečja MA. Ob tem dodatno ugotavljamo, da je signal očitno kompleksnejši in se ga zgolj 
in samo z modelom MA ne more opisati dovolj natančno. 
 
Sl. 31: Primarni šum dnevne pasovne cene električne energije 
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Sl. 32: Primarni šum dnevne vršne cene električne energije 
 
Sl. 33: Primarni šum dnevne izvenvršne cene električne energije 
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6.3.3 Ostanek signala 
Rezultat ostanka signala smo analizirali na štiri različne načine. Tako smo na Sl. 34, Sl. 35 in 
Sl. 36 prikazali štiri podslike, in sicer: 
1. zgoraj levo: zaporedje ostankov dnevne cene električne energije, 
2. zgoraj desno: cikličnost ostankov signala, 
3. spodaj levo: normalno verjetnost ostankov in 
4. spodaj desno: porazdelitev ostankov. 
Iz omenjenih slik je razvidno, da so lastnosti ostankov med različnimi dnevnimi časovnimi okni 
(pasovnim, vršnim in izvenvršnim) podobne. Nismo zaznali linearne povezave zamaknjene 
časovne vrste ostankov. Pri analizi normalne verjetnosti ostankov opazimo linearni značaj 
ostanka signala. Porazdelitve ostankov so zmerno zgoščene okoli povprečne vrednosti. Hkrati 
je zaznati tudi prisotnost ojačenega repa (angl. fat tail), predvsem pri izvenvršnem časovnem 
oknu, prikazano na Sl. 36 (desno spodaj). 
 
Sl. 34: Celovita analiza ostanka pasovne cene električne energije 
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Sl. 35: Celovita analiza ostanka vršne cene električne energije 
 
Sl. 36: Celovita analiza ostanka izvenvršne cene električne energije 
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6.4 NAPOVEDI CENE ELEKTRIČNE ENERGIJE RAZLIČNIH MODELOV 
Skladno z novo metodo KGB za izračun, oceno in napoved PT, predstavljeno v poglavju 0, je 
za preverbo točnosti/ustreznosti modela v prvem koraku treba narediti test kakovosti. Test 
kakovosti izbranega cenovnega podmodela KGB je ključna začetna operativna naloga, s katero 
preverimo, ali je izbrani model primeren za napoved PT želenih terminskih produktov. Namreč, 
različni terminski produkti imajo različna obdobja in trajanja dobave ter različen čas dospelosti. 
Naša prva naloga je bila tako preveriti odzivnost posameznega cenovnega podmodela na 
vhodne podatke ter v drugi fazi preveriti kakovost napovedi vseh razpoložljivih modelov. V 
splošnem imamo opraviti s štirimi modeli (podpoglavje 3.8): ARX(7)-GARCH(1,1), 
SARIMAX(2,1)(1,1), skočno-difuznim in cenovnim podmodelom KGB. Vsi štirje navedeni 
modeli za napoved pričakovane vrednosti dnevne cene električne energije 𝔼[𝑆(𝑇) ∣ ℑ𝑡] so 
sestavni del testa kakovosti oz. tvorijo cenovni podmodel KGB, kar posledično pomeni, da so 
sestavni del predlagane nove metode KGB. 
V tem poglavju smo tako najprej povzeli rezultate vsakega modela posebej. V nadaljevanju 
smo jih nato predstavili še skupaj ter analizirali kakovost njihove napovedi na podlagi napak 
napovedi in glede na realizacijo dnevne cene električne energije. Napako napovedi smo izrazili 
s povprečno vrednostjo odstotka absolutnih vrednosti napake (MAPE). Rezultate MAPE smo 
predstavili v podpoglavju 6.4.4. 
6.4.1 Napoved cenovnega podmodela KGB 
Cenovni podmodel KGB, podrobneje opisan v podpoglavju 3.8.1, sodi med robustne modele 
napovedi ocene dnevne cene električne energije. Tako je primeren za napovedi mesečnih, 
četrtletnih in letnih terminskih produktov, medtem ko bi pričakovali, da je manj konkurenčen 
pri tedenskih produktih. Za napoved dnevnih terminskih produktov predvidevamo, da ni 
primeren, saj ne povzame skočno-difuznega procesa oz. zadostne urne dinamike, ki jih drugi 
modeli opišejo ustrezneje. 
Rezultate smo prikazali ločeno za pasovni, vršni in izvenvršni časovni okvir, kot je razvidno iz 
Sl. 37. Prikazana je vrednost realizacije v obdobju od 1. 1. 2011 do 31. 8. 2014, označena z 
modro barvo, ter napoved ocene dnevne cene električne energije, označena z rdečo barvo. Gre 
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za dnevne vrednosti napovedi za tri različne časovne okvire. Zmanjšano nihajnost dnevnih 
vrednosti napovedi (rdeče) v primerjavi z realiziranih dnevnih vrednosti (modro), ki so tudi 
vhodni podatek modela, pripisujemo predvsem robustnosti našega cenovnega modela. Trendna 
linija nadaljuje vrednost srednje vrednosti dolgoročnega povprečja zgodovinskih podatkov, 
sezonska komponenta je dobro izražena. Negativne vrednosti napovedi so močno izražene in 
sklepamo, da model napoveduje višje negativne vrednosti, kot jih dejansko lahko pričakujemo. 
Oziraje se na dejstvo, da negativne vrednosti tvorijo zanemarljivo majhen delež celotnih 
časovnih vrst (0,1825 %), podrobneje zapisano v podpoglavju 6.6.1, smo negativne vrednosti 
pri napovedi tudi izključili. 
 
Sl. 37: Napoved dnevne cene električne energije s cenovnim podmodelom KGB 
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6.4.2 Napoved podmodela SARIMAX(2,1)(1,1) 
Cenovni podmodel SARIMAX(2,1)(1,1), podrobneje opisan v podpoglavju 3.8.2, sodi med 
dinamične modele z zmerno odzivnostjo na spremembo trenda. Kljub temu ugotavljamo, da 
močno poudari dolgoročne trende, ki niso kombinirani z vrednostjo drsečega povprečja, zato je 
najverjetneje tudi napoved daljših terminskih produktov vprašljiva. Prenos nihajnosti med 
vhodnimi (realiziranimi) in izhodnimi (napovedanimi) vrednostmi ocenjujemo kot boljši v 
primerjavi z ostalimi modeli. Posledično ocenjujemo, da je model primeren za napovedi PT 
tedenskih produktov (Sl. 38). 
 
Sl. 38: Napoved dnevne cene električne energije z modelom SARIMAX(2,1)(1,1) 
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6.4.3 Napoved podmodela ARX(7)-GARCH(1,1) 
Cenovni podmodel ARX(7)-GARCH(1,1), podrobneje opisan v podpoglavju 3.8.3, sodi med 
izrazito dinamične modele s hipno odzivnostjo na spremembo trenda. Tako že ob krajši 
spremembi trenda vhodnih podatkov sledi takojšen odziv pri napovedanem trendu. Realizacija 
modela je prikazana enako kot pri prejšnjih treh modelih, povprečje napovedi je prikazano z 
zeleno, medtem ko je rdeče prikazana napoved z dodano tedensko sezonsko komponento. S 
črno črtkano črto je dodatno prikazan interval zaupanja pričakovane vrednosti (Sl. 39). 
Dinamike, ki smo ji priča pri ostalih treh modelih, v tem primeru ni. 
 
Sl. 39: Napoved dnevne cene električne energije z modelom ARX(7)-GARCH(1,1) 
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6.4.4 Napoved skočno-difuznega podmodela 
Cenovni skočno-difuzni podmodel, ki smo ga podrobneje opisali v podpoglavju 3.8.4, sodi med 
dinamične modele z zmerno odzivnostjo na spremembo trenda. Dinamičnost je izražena 
predvsem pri modeliranju hipnih skokov in difuzij kratkotrajnega značaja, zato so tovrstni 
modeli primerni za modeliranje kratkoročnih napovedi. V primerjavi z modelom ARX(7)-
GARCH(1,1) je skočno-difuzni model manj odziven na spremembe trendov. Posledično 
ocenjujemo, da je model primeren za napovedi PT tedenskih produktov (Sl. 40). 
 
Sl. 40: Napoved dnevne cene električne energije s skočno-difuznim modelom 
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6.4.5 Primerjava modelov napovedi ocenjene vrednosti cene električne energije 
Kakovost napovedi je ključno merilo ustrezne izbire cenovnega podmodela KGB. Za potrditev 
ustreznosti modela KGB smo izbrali primerljive stohastične modele, ki so že uveljavljeni pri 
napovedi cene električne energije ter v znanstveni sferi veljajo za najboljše stohastične modele, 
ki jih ta trenutek poznamo. Uveljavljeni stohastični modeli (kot so: ARX(7)-GARCH(1,1), 
SARIMAX(2,1)(1,1) ter skočno-difuzni) bi zaradi svojih specifičnih lastnosti (podrobneje 
opisanih v poglavjih 6.4.2, 6.4.3 in 6.4.4) praviloma morali dati boljše rezultate pri vrednotenju 
kratkoročnih terminskih produktov kot predlagani cenovni podmodel KGB. Vrednotenje 
kratkoročnih terminskih produktov ni področje tega raziskovalnega dela, zato kratkoročni 
rezultati niso bili predmet naše cenovne analize. Glede na dejstvo, da smo bili osredotočeni na 
vrednotenje dolgoročnih terminskih produktov, smo že v sami zasnovi zastavili svoj novi model 
na temelju robustnih lastnosti, kar je podrobneje opisano v podpoglavjih 3.8.1 in 6.4.1. 
Naposled smo po predstavitvi vseh štirih cenovnih modelov ločeno v tem poglavju opravili še 
primerjavo med njimi za vsa tri časovna okna (pasovni, vršni in izvenvršni). Vizualna 
primerjava je vidna na Sl. 41. Pri tem je moč opaziti, da so trije modeli med seboj vizualno 
primerljivi in blizu vrednosti realizacije cene v času napovedi (črtkana modra linija), medtem 
ko je pri napovedi SARIMAX(2,1)(1,1) vidno nižja vrednost napovedi dnevnih cen električne 
energije, za kar domnevamo, da je posledica specifičnega upoštevanja trenda, kar je podrobneje 
opisano v podpoglavju 6.4.2. V primerjavi med časovnimi okni opazimo, da je pri realizaciji 
vršne cene električne energije posledično zaradi njene napovedi enako bolj izražena nihajnost 
v primerjavi z nihajnostjo v izvenvršnim časovnem oknu. 
Relevantnost predlaganega cenovnega podmodela KGB smo preverili s pomočjo testa 
povprečne absolutne vrednosti napovedi MAPE. To smo izvedli na način, da smo združili 
napovedi vseh štirih modelov za obdobje od 1. 9. 2014 do 31. 12. 2015. V tem obdobju smo 
združili 16 različnih mesecev za vse štiri modele. Vrednosti vseh agregacij za vršno in 
izvenvršno časovno okno so vidne v Tab. 2, prav tako napaka napovedi glede na realizacijo 
dnevnih cen, izražena v odstotkih. Napako napovedi smo nato uporabili za izračun MAPE 
celotnega obdobja napovedi. 
Iz rezultatov izračuna kazalnika s povprečno vrednostjo odstotka absolutne napake (MAPE) 
ugotavljamo, da je najmanjše odstopanje kazalnika MAPE pri napovedi cenovnega podmodela 
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KGB. Rezultati MAPE kazalnika za cenovni podmodel KGB je 12,2 %, za model ARX(7)-
GARCH(1,1) je 15,7 %, za skočno difuzni model znaša 13,5 % ter za model 
SARIMAX(2,1)(1,1) je 23,0 %. 
 
Sl. 41: Napoved dnevne cene električne energije štirih modelov 
V Tab. 3, Tab. 4, Tab. 5 in Tab. 6 smo tudi prikazali stanje kršitev intervala zaupanja. Pri treh 
modelih (tj. modelu ARX(7)-GARCH(1,1), SARIMAX(2,1)(1,1), KGB) ugotavljamo podobno 
povprečno stopnjo kršitev intervala zaupanja, medtem ko za skočno-difuzni model ugotavljamo 
višjo stopnjo, izraženo v odstotkih. Pri tem smo za cenovni podmodel KGB izračunali 
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povprečno stopnjo kršitev intervala zaupanja 2,7 %, za model ARX(7)-GARCH(1,1) 2,8 %, za 
skočno-difuzni model 5,5 % ter za model SARIMAX(2,1)(1,1) 2,9 %. 
Ker ugotavljamo, da so ključni kazalniki kakovosti napovedi našega modela ustrezni, 
zaključimo, da je model primeren za izračun PT po postopku nove metode KGB, ki smo jo 
podrobneje opisali v poglavju 0. 
Tab. 3: Vrednost napovedi mesečnih cen z modelom KGB za obdobje od 1. 9. 2014 do 31. 12. 2015, odstopanja 
napovedi od realiziranih vrednosti dnevnih cen ter prekoračitve intervala zaupanja 
 
  
Model 
napovedi
Mesec
VRŠNA 
[EUR/MWh]
IZVEN 
VRŠNA 
[EUR/MWh]
VRŠNA  Δ 
glede na 
REAL
IZV. VRŠ.  
Δ glede na 
REAL
VRŠNA
IZVEN 
VRŠNA
sep.14 37,10 29,53 4% 5% 2,2% 1,2%
okt.14 39,34 29,20 4% 1% 2,8% 2,0%
nov.14 46,58 31,91 -6% -9% 3,4% 1,7%
dec.14 43,10 25,72 -5% -2% 0,6% 2,6%
jan.15 47,80 32,30 -36% -40% 5,0% 0,6%
feb.15 43,79 32,78 -4% -5% 4,0% 2,0%
mar.15 38,88 32,56 -13% -15% 2,5% 1,9%
apr.15 35,76 31,97 -19% -6% 3,7% 2,9%
maj.15 32,50 29,31 -24% -19% 4,2% 2,4%
jun.15 32,41 28,59 -2% -1% 4,9% 4,5%
jul.15 31,43 29,22 15% 12% 1,8% 2,3%
avg.15 31,70 28,96 5% 3% 4,6% 0,0%
sep.15 43,64 36,70 -25% -26% 3,1% 2,7%
okt.15 41,49 32,46 7% 5% 2,4% 4,8%
nov.15 45,24 31,01 -16% -20% 0,4% 4,6%
dec.15 42,85 23,61 -27% -9% 1,9% 3,6%
KGB
POVPREČNA 
VREDNOST NAPOVEDI
NAPAKA NAPOVEDI
PREKORAČITEV 
INTERVALA ZAUPANJA
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Tab. 4: Vrednost napovedi mesečnih cen z modelom ARX-GARCH za obdobje od 1. 9. 2014 do 31. 12. 2015, 
odstopanja napovedi od realiziranih vrednosti dnevnih cen ter prekoračitve intervala zaupanja 
 
Tab. 5: Vrednost napovedi mesečnih cen z modelom SARIMAX za obdobje od 1. 9. 2014 do 31. 12. 2015, 
odstopanja napovedi od realiziranih vrednosti dnevnih cen ter prekoračitve intervala zaupanja 
 
Model 
napovedi
Mesec
VRŠNA 
[EUR/MWh]
IZVEN 
VRŠNA 
[EUR/MWh]
VRŠNA  Δ 
glede na 
REAL
IZV. VRŠ.  
Δ glede na 
REAL
VRŠNA
IZVEN 
VRŠNA
sep.14 38,26 36,00 1% -16% 3,5% 1,6%
okt.14 38,82 35,58 5% -20% 4,3% 4,5%
nov.14 40,43 37,87 8% -29% 3,3% 2,1%
dec.14 36,87 33,59 10% -33% 4,6% 5,5%
jan.15 34,39 32,44 2% -41% 3,1% 1,8%
feb.15 38,98 40,66 7% -30% 4,0% 4,9%
mar.15 35,45 37,35 -3% -32% 3,6% 0,4%
apr.15 34,42 35,53 -14% -18% 1,4% 1,7%
maj.15 32,06 31,72 -23% -29% 0,7% 4,5%
jun.15 36,21 30,78 -13% -9% 0,6% 5,0%
jul.15 40,18 28,94 -9% 13% 0,6% 1,5%
avg.15 38,49 23,56 -15% 21% 2,8% 4,7%
sep.15 38,99 22,31 -12% 24% 4,3% 0,5%
okt.15 45,22 26,51 -1% 22% 1,5% 1,9%
nov.15 39,76 23,16 -2% 11% 4,0% 2,5%
dec.15 36,22 16,97 -7% 22% 1,2% 2,0%
POVPREČNA 
VREDNOST NAPOVEDI
NAPAKA NAPOVEDI
PREKORAČITEV 
INTERVALA ZAUPANJA
ARX-GARCH
Model 
napovedi
Mesec
VRŠNA 
[EUR/MWh]
IZVEN 
VRŠNA 
[EUR/MWh]
VRŠNA  Δ 
glede na 
REAL
IZV. VRŠ.  
Δ glede na 
REAL
VRŠNA
IZVEN 
VRŠNA
sep.14 33,03 26,77 15% 13% 0,4% 0,7%
okt.14 36,69 29,01 10% 2% 0,4% 4,2%
nov.14 36,39 26,55 17% 9% 3,7% 0,6%
dec.14 34,84 26,13 15% -3% 5,4% 1,8%
jan.15 34,77 26,92 1% -17% 5,8% 0,6%
feb.15 31,95 27,29 24% 13% 2,3% 4,3%
mar.15 25,96 25,34 24% 10% 4,1% 3,0%
apr.15 20,26 25,29 33% 16% 4,1% 4,6%
maj.15 18,85 26,61 28% -8% 3,4% 2,1%
jun.15 18,24 25,58 43% 9% 3,1% 5,0%
jul.15 15,01 24,44 59% 26% 4,1% 0,9%
avg.15 13,21 24,14 61% 19% 5,4% 3,5%
sep.15 18,47 26,43 47% 10% 6,0% 0,9%
okt.15 18,69 24,31 58% 29% 1,3% 1,3%
nov.15 18,87 23,22 51% 10% 1,7% 0,5%
dec.15 20,50 25,02 39% -15% 5,5% 2,7%
POVPREČNA 
VREDNOST NAPOVEDI
NAPAKA NAPOVEDI
PREKORAČITEV 
INTERVALA ZAUPANJA
SARIMAX
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Tab. 6: Vrednost napovedi mesečnih cen skočno-difuznega modela za obdobje od 1. 9. 2014 do 31. 12. 2015, 
odstopanja napovedi od realiziranih vrednosti dnevnih cen ter prekoračitve intervala zaupanja 
 
6.5 SIMULACIJSKI REZULTATI PREMIJE ZA TVEGANJE 
6.5.1 Rezultati aritmetičnega modela premije za tveganje 
Pri izračunu modela KGB smo PT izračunali na podlagi treh ključnih komponent (69–70). Pri 
tem je prva komponenta ℱ(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) in predstavlja tržno vrednost terminskega produkta v 
trenutku 𝑡 z dobavo, začenši v trenutku T1, ki konča v tenutku T2. Druga komponenta je 
determinističnega značaja, podrobneje predstavljena v podpoglavju 3.3, ki praviloma odraža 
celotno informacijo sezonske komponente cenovnega signala. Napovedana je na podlagi 
standardizirane povprečne vrednosti z upoštevanjem vseh specifik tipičnih dni v tednu, 
prestopne ure, prehodov med prazniki in ostalimi tipičnimi dnevi, tj. ponedeljkovi dopoldnevi, 
petkovi popoldnevi itd. (Krečar, Benth in Gubina, 2019). Tretja komponenta je [S(𝑡) − Λ(𝑡)] ∙
Ω(𝑡, 𝑇1, 𝑇2), determinirana z vrednostjo omega faktorja (70). 
Na trgu električne energije terminskih poslov se trguje le s produkti pasovne in vršne energije, 
posledično lahko trivialno določimo izvenvršno ceno, realizacija urnih vrednosti pa preprosto 
Model 
napovedi
Mesec
VRŠNA 
[EUR/MWh]
IZVEN 
VRŠNA 
[EUR/MWh]
VRŠNA  Δ 
glede na 
REAL
IZV. VRŠ.  
Δ glede na 
REAL
VRŠNA
IZVEN 
VRŠNA
sep.14 44,17 36,78 -14% -19% 2,7% 9,5%
okt.14 39,56 31,05 3% -5% 2,5% 3,7%
nov.14 45,89 32,24 -5% -10% 6,4% 6,4%
dec.14 41,64 28,83 -2% -14% 7,1% 6,4%
jan.15 40,64 28,48 -16% -23% 5,8% 3,1%
feb.15 44,83 32,36 -7% -3% 8,3% 6,2%
mar.15 36,70 31,68 -7% -12% 11,0% 10,4%
apr.15 38,81 33,75 -29% -12% 0,0% 1,1%
maj.15 33,28 30,32 -27% -23% 6,0% 6,0%
jun.15 30,98 27,92 3% 1% 2,4% 4,9%
jul.15 32,52 28,76 12% 13% 5,5% 4,8%
avg.15 35,04 30,16 -5% -1% 3,3% 5,5%
sep.15 39,21 33,02 -13% -13% 9,0% 9,0%
okt.15 36,12 29,67 19% 13% 4,2% 2,0%
nov.15 36,35 27,38 6% -6% 7,1% 4,3%
dec.15 50,04 31,95 -48% -47% 10,3% 0,8%
SKOČNO D.
POVPREČNA 
VREDNOST NAPOVEDI
NAPAKA NAPOVEDI
PREKORAČITEV 
INTERVALA ZAUPANJA
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
97 
ne obstaja. Tako je bilo smiselno, da smo se med analizo rezultatov in primerjav osredotočili 
na minimalno granulacijo vršnega in izvenvršnega časovnega okna. Izračunali smo PT za enake 
terminske produkte ter jih v naslednjih poglavjih analizirali v vršnem in izvenvršnem časovnem 
oknu za obdobje od 1. 1. 2014 do 31. 8. 2014. Gre za osem mesecev, za katere smo izračunali 
premijo tveganja za dobavo v obdobju od 1. 1. 2015 do 31. 12. 2015. Premijo za tveganje 
imenujemo strokovno tudi CAl-15 in v našem primeru predstavlja terminski produkt 
koledarskega leta 2015. Rezultati tega izračuna so bili kasneje uporabljeni v MLR kot endogena 
spremenljivka. 
Na Sl. 42 smo prikazali rezultate izračuna in vrednotenja PT. Pri tem je izračun vrednosti PT z 
modelom KGB prikazan s polno črto, medtem ko je rezultat linearnega modela KGB prikazan 
s prekinjeno črto. Vrednotenje za nazaj z linearnim modelom KGB smo izvedli na podlagi 
parametrov, kar je podrobneje opisano v podpoglavjih 6.7.1 in 6.7.2, ter zgodovinskih podatkov 
eksogenih spremenljivk. Pri tem vidimo bistveno razliko v PT med vršno (rdeče), ki ima 
povprečno vrednost 9,58 EUR/MWh, in izvenvršno (zeleno) dnevno ceno električne energije, 
s povprečno vrednostjo 0,52 EUR/MWh. Pri dodatnem vpogledu v analizo rezultatov vidimo, 
da so vrednosti v razponu za vršno PT  [2,97, 20,83] EUR/MWh s povprečno vrednostjo 
9,58 EUR/MWh ter za izvenvršno PT  [–2,56, 2,11] EUR/MWh s povprečno vrednostjo 
0,52 EUR/MWh. V primeru vršnega časovnega okna smo priča izraziti nihajnosti z 
maksimalnimi skoki v višini +87 % pri soležnih dneh in +147 % v primeru petih zaporednih 
dni. S tem tudi potrdimo domneve nekaterih avtorjev (Pietz, 2009), da je pričakovati pozitivno 
PT v srednjeročnem obdobju pred dobavo. V splošnem ugotavljamo (Krečar, Benth in Gubina, 
2019), da je vršna PT pozitivna, čeprav z izrazito nihajnostjo, medtem ko za izvenvršno PT 
pogosto velja negativna vrednost. 
Rezultat izračuna PT z modelom KGB vsebuje izrazite lastnosti stohastičnega procesa. V 
nasprotju z modelom KGB je rezultat z linearnim modelom KGB izrazito lineariziran z 
zmanjšano vrednostjo stohastičnega procesa. Rezultat izračuna PT z modelom KGB vsebuje 
lastnosti sezonske komponente, za katere verjamemo, da so posledica prispevka eksogenih 
spremenljivk. Rezultat linearnega modela KGB ne vsebuje naključnih skokov. Linearni model 
KGB delno posplošuje vse nadaljnje izračune, namenjene širši populaciji, zato je omenjena 
napaka vrednotenja sprejemljiva. V primeru, ko bi želeli zajeti celovito informacijo signala, pa 
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je jasno, da moramo uporabiti model KGB, ki zahteva bistveno večji obseg podatkov in dodatno 
poznavanje rabe zahtevnih programskih orodij. 
Na Sl. 42 smo prikazali rezultat izračuna modela KGB (polna črta) in rezultat linearnega modela 
KGB (črtkana črta). 
 
Sl. 42: Izračunana in ocenjena vrednost premije za tveganje letnega produkta CAL'15 
6.6 KORELACIJA MED OVE IN TRŽNIMI KAZALNIKI 
Pri vrednotenju vpliva OVE na proizvodnjo vetra in sonca, PT in dnevno ceno električne 
energije smo uporabili korelacijsko metodo. Pri korelacijski metodi smo upoštevali delež OVE 
v celotni proizvodni zmesi namesto izvorne količine proizvodnje. Prepričani smo, da sta PT in 
dnevna cena električne energije tesno povezana z deležem OVE v celotni proizvodni zmesi. 
Prav tako smo se odločili ločeno analizirati: a) korelacijo med ceno električne energije in OVE 
ter b) korelacijo med premijo za tveganje in OVE. 
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6.6.1 Korelacija med ceno električne energije in OVE 
Pri izračunu korelacijskih faktorjev med deležem proizvodnje OVE (vetra in sonca) in dnevne 
cene električne energije smo opravili kalkulacijo časovnih vrst za obdobje štirih let, in sicer od 
2011 do 2014, z več kot 105.000 podatki. Zaradi možnosti napake pri izračunu korelacijskih 
faktorjev, povezanih z negativnimi cenami električne energije, smo negativne cene izključili iz 
izračuna. V obdobju med 1. 1. 2011 in 31. 12. 2014 smo evidentirali in izločili 64 negativnih 
vrednosti od skupnega števila 38.592. V primeru, da bi bile negativne vrednosti vključene ter 
bi vključno z njimi opravili izračun korelacijskih faktorjev, bi v svoj izračun vnesli naslednje 
napake izračuna. V primeru korelacije med vetrom in ceno električne energije bi v 15 od 288 
korelacijskih faktorjev bila napaka v višini (min/sred/maks [–0,05; –0,01; 0,02]) in za korelacijo 
sonca proti ceni električne energije 14 od 288 korelacijskih faktorjev, kar predstavlja napako 
(min/sred/maks [–0,03; –0,02; 0,00]). 
V celotnem obdobju smo izračunali negativne korelacijske faktorje, čeprav majhne, tj. 4,8 % 
za sonce in 6,0 % za veter. Na podlagi teh ugotovitev smo zmanjšali časovno okno na način, da 
smo izbrali posamezne ure (prva, druga, tretja,…, štiriindvajseta) po različnih mesecih (jan., 
feb.,…, dec.). Ker OVE nima tedenske sezonske značilnosti, smo istoležne ure združili le na 
mesečnem nivoju, saj združevanje po različnih tipih dni (pon., tor,…, ned.) ni bilo potrebno. 
Na Sl. 43 smo predstavili podatke analize korelacijskih faktorjev med deležem proizvodnje 
sonca in dnevno ceno električne energije. 
 
Sl. 43: Korelacija med deležem proizvodnje iz PV-elektrarn in ceno električne energije 
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Iz sl. 43 je razvidno, da ima delež proizvodnje sonca izrazito negativno korelacijo s ceno 
električne energije, ki doseže maksimalno vrednost povprečne mesečne korelacije –0,77. 
Najbolj izražena vrednost negativne korelacije je v mesecu septembru z [–0,52, –0,77] v času 
trajanja med 7.00 in 21.00. Izražene vrednosti so bistveno višje od pričakovanih, hkrati pa smo 
izračunali podobno močno negativno korelacijo v juliju v jutranjih urah med 6.00 in 8.00 ter v 
večernih urah med 16.00 in 22.00. 
Pri korelacijskih faktorjih, izračunanih na podlagi deleža proizvodnje iz vetra in cene električne 
energije, je prav tako moč razbrati sezonski učinek (Sl. 44). Največji vpliv proizvodnje vetra 
na ceno električne energije je viden v obdobju med aprilom in majem ter septembrom in 
oktobrom. V teh mesecih je opaziti povprečen mesečni korelacijski faktor v višini med [–0,18, 
0,26]. Nižja vrednost korelacijskih faktorjev je najverjetneje razlog manjšega deleža 
proizvodnje. V času, ko ima vetrna proizvodnja najvišjo količino proizvodnje, je hkrati čas 
jutranje konice. 
 
Sl. 44: Korelacija med deležem proizvodnje iz vetrnih elektrarn in ceno električne enegije 
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6.6.2 Korelacija med premijo za tveganje in OVE 
V naslednjem koraku smo analizirali vpliv OVE na PT z upoštevanjem istih časovnih vrst ter 
nato korelacije prikazali na Sl. 45 za delež energije, proizvedene iz sončnega vira, ter Sl. 46 za 
delež energije, proizvedene iz vetrnega energetskega vira. Na obeh slikah smo uporabili enak 
prikaz, ločeno korelacijske faktorje za pasovno, vršno ter izvenvršno časovno okno. 
Korelacijski faktorji so med PT in deležem PV-proizvodnje za pasovno in vršno časovno okno 
približno enaki, medtem ko so korelacijski faktorji za izvenvršno časovno okno manjši. 
Rezultati korelacijskih faktorjev so v vseh primerih negativni z izjemo novembra, ko smo 
izračunali pozitivno vrednost, in sicer 0,1695 v izvenvršnem časovnem oknu. Največja 
korelacijska faktorja smo izračunali v mesecu juniju in juliju v vseh treh časovnih oknih v 
vrednosti [–0,73, –0,76]. 
 
Sl. 45: Korelacija med deležem proizvodnje iz PV elektrarn in PT 
Korelacijski faktorji med PT in deležem energije iz vetrnega vira so negativni z izjemo za 
mesece junij, julij in avgust (Sl. 46). Vrednosti pozitivne korelacije za avgust pasovnega 
časovnega okna znašajo 0,22, 0,18 in 0,05. Oktobra smo izračunali najvišjo negativno vrednost 
korelacijskega faktorja, in sicer –0,3. Rezultati korelacije med PT in deležem energije, 
proizvedene iz vetrnega vira, so relevantni, čeprav manj izrazni kot rezultati korelacijskih 
faktorjev med PT in deležem energije, proizvedene iz sončnega vira. 
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Sl. 46: Korelacija med deležem proizvodnje energije iz vetrnih elektrarn in PT 
6.7 NAPOVED PREMIJE ZA TVEGANJE Z LINEARNIM MODELOM 
PREMIJE ZA TVEGANJE 
6.7.1 Kalibracija modela premije za tveganje z rabo MLR 
V tem podpoglavju bomo predstavili način, kako uporabljamo linearni model KGB. V 
podpoglavju 5.2 smo podrobno predstavili definicijo linearnega modela KGB in linearni način, 
kako povežemo PT z vplivnimi eksogenimi spremenljivkami, zapisano z izrazom (78). V 
postopku kalibracije z MLR smo izračunali koeficiente in parametre kakovosti modela, kar 
bomo v nadaljevanju tudi podrobneje pojasnili. PT smo izrazili v dveh časovnih oknih, in sicer 
vršni in izvenvršni PT, zapisan kot RPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) in Roff_PEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). Skladno z zapisom 
iz enačbe (25) z linearnim modelom KGB uporabimo štiri eksogene spremenljivke, in sicer: 
delež proizvodnje energije iz vetrnega vira, delež proizvodnje energije iz sončnega vira, porabo 
električne energije in čas dospelosti. Končni rezultat kalibracije MLR, izvedene z dnevno 
granulacijo, ločeno za vršno in izvenvršno časovno okno, smo prikazali v Tab. 7 in Tab. 8. 
Glede na dejstvo, da smo bili v tem raziskovalnem delu osredotočeni na dolgoročne produkte, 
smo v obeh kalibracijah pridobili koeficiente, primerne za letna terminska produkta (letni vršni 
in izvenvršni terminski produkt). V Tab. 7 smo prikazali rezultat linearnega modela KGB za 
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vršno časovno okno. Iz tabele je razvidno, da so tri spremenljivke (delež proizvodnje energije 
iz sončnega vira, poraba električne energije in čas dospelosti) relevantne, ker je P-vrednost v 
teh treh primerih manjša kot določena meja vplivnosti 0,05. Izjema je četrta eksogena 
spremenljivka s P-vrednostjo p = 0,0830, ki ne ustreza zastavljenemu kriteriju vplivnosti, da 
ustrezno izraža endogeno spremenljivko R𝑃𝐸𝐴𝐾(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). 
Tab. 7: Multiple linearne regresije za vršno PT letnega produkt CAL'15 
 
Splošna vplivnost modela je potrjena s kriterijem F < 0,05. S prilagojenim R-kvadratom prav 
tako potrdimo, da z izbranim naborom spremenljivk z 92,3249 % izraznostjo opišemo 
endogeno spremenljivko RPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) z rabo vseh štirih eksogenih spremenljivk. 
V Tab. 8 smo prikazali rezultat linearnega modela KGB za izvenvršno časovno okno. Iz tabele 
je razvidno, da so tri spremenljivke (delež proizvodnje energije iz sončnega vira, poraba 
električne energije in čas dospelosti) relevantne, ker je P-vrednost v teh treh primerih manjša 
Statistika vršne multipla regresije
Večkratni R 0,961
R kvadrat 0,923
Prilagojeni R kvadrat 0,923
Standardna napaka 3,061
Št. Vzorcev 1461
ANOVA
df SS MS F
Vpliv. 
F
Regresija 4 164.627 41.157 4.392 0
Ostanek 1.456 13.645 9
Skupaj 1.460 178.272
Koeficienti
Izhod. vrednost -0,4270
Sprem. 1 - Delež proiz. vetra -1,03
Sprem. 2 - Delež proiz. PV 17,03
Sprem. 3 - Porabe EE 6,18E-06
Sprem. 4 - Čas dosp. 0,0104
Spodnji 95%
Izhod. vrednost 7,47E-01
Sprem. 1 - Delež proiz. vetra -2,47E-01
Sprem. 2 - Delež proiz. PV -6,96E+00
Sprem. 3 - Porabe EE -2,41E-06
Sprem. 4 - Čas dosp. 2,46E-02
1,15E-06 -2,41E-06 1,15E-06
2,54E-02 2,46E-02 2,54E-02
4,02E+00 -2,47E-01 4,02E+00
-1,99E+00 -6,96E+00 -1,99E+00
Zgornji 95% Spodnji 95,0% Zgornji 95,0%
3,92E+00 7,47E-01 3,92E+00
2,00E-04 1,25E+02 0,00E+00
9,07E-07 -6,95E-01 4,87E-01
1,27E+00 -3,53E+00 4,27E-04
1,09E+00 1,73E+00 8,30E-02
Standar. napaka t Stat P-vrednost
8,09E-01 2,88E+00 3,98E-03
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kot določena meja vplivnosti 0,05. Izjema je eksogena spremenljivka proizvodnje vetra s P-
vrednostjo p = 0,0920, ki ne ustreza zastavljenemu kriteriju vplivnosti, pri katerem bi lahko 
dejali, da ustrezno izraža endogeno spremenljivko Roff_PEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). Splošna vplivnost 
modela je potrjena s kriterijem F < 0,05. S prilagojenim R-kvadratom prav tako potrdimo, da z 
izbranim naborom spremenljivk z 92,5775 % opišemo endogeno spremenljivko 
Roff_PEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2) z rabo vseh štirih eksogenih spremenljivk. 
Tab. 8: Multiple linearne regresije za izvenvršno PT letnega produkta CAL'15 
 
Iz rezultata linearnega modela KGB lahko sklepamo, da je v času vršnega časovnega okna 
koeficient deleža proizvodnje energije iz vetrnega vira negativen (–1,03) in s tem prispeva k 
zmanjšanju RPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). Koeficient deleža proizvodnje energije iz sončnega vira je 
pozitiven (+17,03) ter s tem prispeva k povečanju RPEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). 
Statistika izvenvršne multipla regresije
Večkratni R 0,962
R kvadrat 0,926
Prilagojeni R kvadrat 0,926
Standardna napaka 2,302
Št. Vzorcev 1461
ANOVA
df SS MS F
Signif. 
F
Regresija 4 96.487 24.122 4.554 0
Ostanek 1.456 7.713 5
Skupaj 1.460 104.200
Koeficienti
Izhod. vrednost 0,8312
Sprem. 1 - Delež proiz. vetra 0,49
Sprem. 2 - Delež proiz. PV -16,53
Sprem. 3 - Porabe EE -1,20E-06
Sprem. 4 - Čas dosp. 0,0016
Spodnji 95%
Izhod. vrednost -3,8447
Sprem. 1 - Delež proiz. vetra -2,02E-01
Sprem. 2 - Delež proiz. PV -1,47E+02
Sprem. 3 - Porabe EE -4,24E-06
Sprem. 4 - Čas dosp. 1,88E-02
Standar. napaka t Stat P-vrednost
6,37E-01 -4,08E+00 4,79E-05
1,78E+01 -6,29E+00 4,24E-10
7,34E-01 1,69E+00 9,20E-02
9,78E-07 -2,37E+00 1,77E-02
Zgornji 95% Spodnji 95,0% Zgornji 95,0%
-1,35E+00 -3,84E+00 -1,35E+00
1,47E-04 1,30E+02 0,00E+00
-4,04E-07 -4,24E-06 -4,04E-07
1,94E-02 1,88E-02 1,94E-02
2,68E+00 -2,02E-01 2,68E+00
-7,69E+01 -1,47E+02 -7,69E+01
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V času izvenvršnega časovnega okna je delež proizvodnje energije iz vetra pozitiven (+0,49) 
in s tem prispeva k povečanju Roff_PEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). Koeficient deleža proizvodnje energije iz 
sonca je negativen (–16,53) in s tem prispeva k zmanjšanju Roff_PEAK(𝑡, 𝑇1, 𝑇2). 
Pri analizi koeficientov MLR ugotavljamo, da OVE vpliva na povečanje PT v primeru vetra za 
izvenvršno časovno okno ter sonca v času vršnega časovnega okna. Povečana vrednost PT 
zaradi vpliva OVE je v primeru vpliva sonca 35,3-krat močnejša od vpliva vetra. Hkrati pa je 
zmanjšana vrednost PT zaradi vpliva OVE v primeru vpliva sonca 16,53-krat močnejša od 
vpliva vetra. 
Z rezultati analize vpliva OVE na PT v obdobju 2011–2014 smo pokazali, da je vpliv deleža 
proizvodnje energije iz sonca neprimerljivo večji kot iz vetra, vendar sta obe obliki obnovljivih 
virov vplivni ter pomembno določata premijo za tveganje. Če bi želeli natančneje opredeliti 
odnos med PT in obnovljivimi oblikami proizvodnih virov, bi morali opraviti dodatne 
poglobljene analize. 
6.7.2 Napoved premije za tveganje z rabo linearnega modela premije za tveganje 
Na podlagi rezultatov MLR za obe časovni okni (vršno in izvenvršno) ter za letni produkt za 
dobavo v letu 2015 imajo tržni udeleženci možnost napovedati PT z minimalnim naborom 
vhodnih podatkov ter rabo linearnega modela KGB. V našem primeru smo se odločili, da na 
dan 30. avgust 2014 izvedemo desetdnevno napoved terminskega produkta, dobavljivega v 
obdobju od 1. 1. 2015 do 31. 12. 2015 (vršni CAL-15 in izvenvršni CAL-15). Za to napoved 
tržni udeleženec potrebuje le povprečno vrednost ocene deleža energije iz vetra in sonca ter 
oceno povprečne porabe za obdobje desetih dni, ki je razdeljena na obe časovni okni. Ker 
povprečni tržni udeleženec dnevno operira s tovrstnimi podatki, bi simulacija povprečne 
vrednosti PT praviloma morala biti nezahtevna naloga z rabo enačbe (78) ter z desetimi podatki 
vsake izmed časovnih vrst. Zahtevani koeficienti (A1, A2, A3, A4) in intercept  A0 obeh modelov 
so navedeni v Tab. 7 in Tab. 8. 
Če želimo izvesti simulacijo odklona od pričakovane vrednosti PT, moramo uporabiti 
simulacijo Monte Carlo. V Tab. 9 in na Sl. 47 smo prikazali rezultat simulacije s povprečno 
vrednostjo PT ter pripadajočima intervaloma zaupanja (spodnjim in zgornjim intervalom 
zaupanja). Na Sl. 47 lahko vidimo izračun PT (rdeča črta za vršno ter zelena za izvenvršno) z 
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rabo enačbe (17) ter desetdnevno napoved terminskega produkta. Na isti sliki vidimo tudi 
izračun PT za vršni in izvenvršni CAL-15 (modra črta) s pripadajočima intervaloma zaupanja 
(črtkana linija). 
Tab. 9: Napoved linearnega modela premije za tveganje 
 
 
Sl. 47: Raba linearnega modela KGB, napoved vršne in izvenvršne instance 
Spodnja 
meja
Sred. 
NAP.
Zgornja 
meja
Spodnja 
meja
Sred. 
NAP.
Zgornja 
meja
1 4,55237 7,41377 8,63256 0,15347 0,42925 0,88496
2 5,02629 7,79047 9,12385 0,12567 0,37496 0,76423
3 4,93796 7,20967 9,35749 0,11203 0,31111 0,71819
4 5,04116 7,91776 10,45436 0,09727 0,26327 0,56114
5 5,05712 8,57304 10,66486 0,08624 0,27340 0,57389
6 5,84578 9,19814 11,55613 0,12085 0,26158 0,62644
7 5,94203 8,93716 10,41439 0,16237 0,35387 0,71281
8 5,11249 7,74840 10,41479 0,21243 0,48983 1,07844
9 3,95541 7,01167 8,73008 0,13764 0,38879 0,87312
10 4,02636 7,62055 10,23932 0,09803 0,32404 0,76078
NAPOVED 
Premije za 
tveganje
Čas 
[dan]
Vršna PT [EUR/MWh] Izvenvršna PT  [EUR/MWh]
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7 METODA ZA DOLOČANJE TRGOVALNE STRATEGIJE 
7.1 TRGOVALNE STRATEGIJE UDELEŽENCEV TRGA ELEKTRIČNE 
ENERGIJE 
Tradicionalni proizvajalci združeni v holdinge upravljajo portfelj proizvodnje, ki je praviloma 
sestavljen iz več različnih tipov proizvodnih virov. Razpršenost proizvodnje omogoča 
proizvajalcu, da lažje obvladuje tveganja, povezana z določenim tipom proizvodnega vira. V 
primeru manka dežja je proizvodnja iz hidroelektrarn zmanjšana, kar se praviloma da 
nadomestiti z drugimi proizvodnimi viri, ki niso prizadeti z zmanjšanim dotokom vode (Krečar 
in Gubina, 2019). Hkrati pa veliki proizvajalci s številnimi enotami, četudi so istega tipa, 
zmanjšujejo tveganje ob izpadih posamezne proizvodne enote. Obstaja majhna verjetnost 
sočasnosti izpadov proizvodnje in večje kot je število posameznih enot proizvodnje, manj je 
proizvajalec prizadet ob izpadu posameznega proizvodnega vira. Proizvajalci se sicer srečujejo 
s številnimi tveganji, kot so: nenačrtovani izpadi, nenačrtovano prisilno zmanjšanje proizvodnje 
kot denimo OVE. Tveganja so tudi okoljevarstvene zahteve, ko je zaradi nizkega vodostaja 
zmanjšana tudi proizvodnja energije iz nukleark in termoelektrarn, saj je potencial hlajenja 
manjši (Krečar in Gubina, 2019). 
Pozicija proizvajalca je praviloma dolga. Proizvajalec večinoma sledi zastavljeni strategiji in v 
omejenem obsegu znotraj dovoljenega tveganja sprejema odločitve, ki omogočajo optimizacijo 
portfelja. Optimizacija portfelja načeloma vodi k boljšemu finančnemu izplenu. V nasprotju z 
njimi pa imajo dobavitelji končnim odjemalcem in posamezni končni odjemalci kratko 
pozicijo, čeprav imajo oboji opraviti s podobnimi vrstami cenovnih tveganj. Najbolj 
uveljavljena strategija proizvajalca je varovanje (angl. hedging) pozicije s ciljem, da zavaruje 
pričakovane donose prihodnje proizvodnje (Krečar in Gubina, 2019). 
Ne glede na obliko pozicije, dolga ali kratka, v obeh primerih imamo odprto pozicijo. Definicija 
odprte pozicije je stanje portfelja, opredeljeno s poljubno količino izpostavljenosti portfelja 
tržnim spremembam, ko kakršna koli sprememba tržne cene neposredno vpliva na spremembo 
pričakovanega donosa prihodnje proizvodnje. Dokler sprememba tržne cene vpliva na 
spremembo kazalnika dobičkonosnosti (P & L) (angl. Profit & Loss), je portfelj zagotovo odprt. 
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Pri varovanju pozicije tržni udeleženci optimizirajo svoje nakupe na način, da zmanjšujejo 
izpostavljenost z nakupi/prodajami cenovno ugodnih produktov. 
V nasprotju s proizvajalci in dobavitelji končnim odjemalcem trgovci v izhodišču praviloma 
nimajo odprte pozicije in izpostavljenost v samem začetku je enaka nič. Skladno s strategijo in 
dinamiko trga odprejo svojo pozicijo in jo upravljajo skladno z zastavljenimi pravili za 
obvladovanje tveganj (Krečar in Gubina, 2019). Strategija je interni dokument podjetij, ki 
opredeljuje prvenstveno odnos do tveganj, področja poslovnih priložnosti ter pravila, na podlagi 
katerih odločevalci v podjetju sprejemajo poslovne odločitve. Strategija sodi med ključne 
dokumente podjetja ter v dokumentni hierarhiji sodi med enega krovnih dokumentov. 
Dokumenti, tesno povezani s strategijo, vključujejo operativno izvajanje strategije, ki je 
praviloma ločen dokument in se nanaša na jasno določeno časovno obdobje (trajanje enega ali 
več let) ter vsebuje cilje družbe, način izvajanja nakupov in prodaj znotraj okvirjev, ki jih določa 
strategija (tj. kot krovni dokument). 
Za ustrezno in učinkovito operativno izvajanje strategije imajo podjetja izdelane algoritme, s 
pomočjo katerih nadzorujejo, upravljajo in informirajo ključne deležnike družbe glede 
izvajanja, kar je natančneje opredeljeno v podpoglavju 7.3. Med ključna poročila sodi poročilo 
P & L, tj. poročilo o dobičkonosnosti. 
7.2 OPTIMIZACIJSKI POSTOPEK TRGOVALNE STRATEGIJE Z 
UPOŠTEVANJEM PREMIJE ZA TVEGANJE 
Pri dnevnem izvajanju strategije ima tržni udeleženec jasne cilje in določene omejitve, ki jih 
podjetja praviloma zapišejo v strategijo ter kvantizirajo v dokumentu za operativno izvajanje 
strategije. V tem poglavju smo želeli prikazati sistem, kako določen tržni udeleženec udejanja 
trgovalno strategijo in kaj pri tem uporablja. V našem primeru smo izbrali proizvajalca 
električne energije ter skladno s tem raziskovalnim delom v domnevo vključili, da ima 
proizvajalec tovrsten model in da se odloča na podlagi informacije o premiji za tveganje. 
Optimizacijski postopki so poslovna skrivnost podjetij in so nedostopni javnosti. Prav tako so 
nedostopne strategije in cilji posameznih poslovnih družb, zato bomo v nadaljevanju navedli 
hipotetičen primer odprte pozicije z jasnimi cilji. Čeprav gre za hipotetičen primer, je lahko 
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povsem možno, da odraža približno stanje nekega tržnega udeleženca, ki se srečuje s podobnimi 
izzivi. 
Za izhodiščno stanje si predstavljajmo, da je tržni udeleženec podjetje za proizvodnjo električne 
energije v Nemčiji. Njegova kapaciteta proizvodnje je 2 GW pasovne energije. Tržni 
udeleženec je aktiven, vendar opravlja le vlogo prodajalca. Nakup izvede le v primeru, ko pride 
do izpada proizvodnje in mora kratkoročno ali srednjeročno kupiti dolgoročno prodane 
kapacitete proizvodnje. Nakup je potreben tudi v primeru, ko za določeno kratkoročno obdobje 
ugotovi, da je bil dolgoročni plan nepravilen. To pomeni, da je prodal več razpoložljivih 
kapacitet, kot jih dejansko ima, in manko energije mora proizvajalec tako zagotoviti na trgu z 
lastnim nakupom. 
V dokumentu za operativno izvajanje strategije je zapisan terminski plan, kdaj mora odgovorna 
oseba izvesti posamezno prodajo lastne proizvodnje. Hkrati je naveden tudi časovni interval, 
torej fleksibilnost, koliko dni prej in koliko kasneje je še dovoljeno odstopanje od načrtovanega 
datuma izvedbe posla. V našem hipotetičnem primeru smo predvidevali, da imajo v strategiji 
zapisano štiriletno obdobje prodaje proizvodnje, s četrtletno dinamiko. V operativnem 
dokumentu je zapisano, da mora upravljavec pozicije v naslednjem kvartalu prodati 5 % 
pozicije za naslednje leto ter 10 % za naslednja tri leta, kar je prikazano kot naloga prodaje na 
Sl. 48. Glede na velikost prodajalca to pomeni, da mora za naslednje leto prodati 100 MW, 
naslednja tri leta pa po 200 MW. V zgornjem delu Sl. 48 smo prikazali trenutno količinsko 
stanje portfelja, prikazano kot odprta pozicija proizvajalca za Y + 1 (eno leto od trenutnega leta 
naprej) 15 %, Y + 2 je 33 %, Y + 3 je 66 % ter Y + 4 je 95 %. 
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 Sl. 48: Optimizacijski postopek z upoštevanjem premije za tveganje 
V naslednjem kvartalu je portfeljski upravljavec dolžan prodati vsakega petnajstega dne v 
mesecu določen delež količin, opredeljen v nalogi prodaje, ki ne sme biti manjši kot 20 % in ne 
večji kot 40 %. Določena je dodatna možna fleksibilnost, kjer ima upravljavec možnost prodati 
pet dni prej ali pet dni kasneje glede na več izpolnjenih pogojev, ki jih podrobneje zapišemo v 
naslednjem podpoglavju opisa algoritma. Skupna prodana količina vseh treh mesecev mora biti 
konec kvartala enaka količini, navedeni v nalogi prodaje. 
Osnovna strategija predvideva prodajo enakomernih deležev naloge prodaj in natančnega časa 
prodaje vsakega 15. v mesecu. Skladno z raziskovalnim delom ter predvidevanjem, da ima 
hipotetični proizvajalec model za PT, bomo oblikovali optimizacijski postopek, ki bo temeljil 
na informaciji o PT. To pomeni, da bo proizvajalec električne energije izkoristil fleksibilnost 
količin in časa prodaje skladno z zapisano strategijo trgovanja ter sprejel poslovne odločitve o 
spreminjanju časa in obsega prodaje na podlagi informacije o PT. 
Informacija o PT je ena vrednost s pripadajočim intervalom zaupanja (zgornja in spodnja meja), 
kar je podrobneje opisano v podpoglavju 6.7.2. Pri poslovnem odločanju sledimo logiki, da je 
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proizvajalec električne energije nenaklonjen tveganju, kar pomeni, da upošteva možnost napake 
napovedi ter privzame 1 % interval možnega odklona. Logika poslovnega odločanja je zapisana 
v optimizacijskem algoritmu. Ko je napoved PT v intervalu (mediana + 1 %, zgornja meja), je 
odločitev zadržati prodajo. V primeru, ko je napoved PT v intervalu (spodnja meja, mediana + 
1 %), pa je odločitev za prodajo. Podrobnejši opis napovedi PT smo zapisali v podpoglavju 
6.7.2, prikazan pa je na Sl. 49. 
 
Sl. 49: Logika sprejemanja odločitev na podlagi vrednosti tveganja 
V pojasnjenem primeru smo opisali vlogo proizvajalca električne energije. Enako strategijo 
trgovanja z upoštevanjem premije za tveganje bi izvedli v primeru velikega dobavitelja (oz. 
velikega končnega uporabnika) z naslednjo razliko. Razlika pri odločanju je v delu, kdaj je 
optimalen čas nakupa ter kdaj dobavitelj (oz. veliki končni uporabnik) počaka na nakup. Logika 
poslovnega odločanja je zapisana v optimizacijskem algoritmu, ko je v primeru, da je napoved 
PT v intervalu (mediana – 1 %, zgornja meja) se odloči za nakup, v primeru ko je napoved PT 
v intervalu (spodnja meja, mediana – 1 %), pa se odloči počakati z nakupom. 
Vloga trgovca je pogojena z njegovo trenutno pozicijo. V primeru, ko ima dolgo pozicijo, velja 
opisana strategija proizvajalca. Ko pa ima trgovec kratko pozicijo, upošteva trgovalno strategijo 
dobavitelja. V primeru, ko je njegova pozicija enaka nič, upošteva načelo virtualnega 
proizvajalca oz. dobavitelja. 
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7.3 NAČRT ALGORITMA TRGOVALNE STRATEGIJE Z 
UPOŠTEVANJEM PREMIJE ZA TVEGANJE 
Tržni udeleženci običajno sledijo jasnim protokolom vodenja stanja portfelja in številni procesi 
so avtomatizirani. S pomočjo avtomatizacije tržni udeleženci lažje nadzorujemo izvajanje 
procesa, hkrati pa je operativno tveganje minimizirano. Algoritem smo zapisali na način, ki 
odraža pričakovan proces logike odločanja proizvajalca električne energije (Sl. 50). Prožilnik 
začetka delovanja algoritma je časovni prožilnik, ki v trenutku časa spodnje meje, prvega dne, 
ko je možna prodaja, prične postopek izračuna optimizacijskega postopka. Skladno z 
usmeritvami strategije so enoumno določene potrebe prodaje, ki so vhodni podatek v procesu 
informiranja. V procesu informiranja dodatno pridobimo informacijo o trenutnemu stanju 
odprte pozicije portfelja in potreb prodaje naslednje tranše (izraz za sklop istočasne prodaje) ter 
poročilo PT. Potreba prodaje je vhodni parameter informiranja, ki vsebuje prvi proces odločanja 
glede potrebne količine prodaje. Algoritem namreč predvideva fleksibilnost spreminjanja 
robnih pogojev, povezanih s časom izvedbe nakupa glede na stanje P & L (poročilo vrednosti 
pričakovanega izida poslovanja, podrobneje opisano v podpoglavju 6.7.2). V primeru, ko je 
izračun projekcije poslovanja višji od načrtovanega P & L > plan, je dovoljena večja 
fleksibilnost, povečana za dodatnih pet dni. V primeru, ko je P & L = plan, je fleksibilnost 
nespremenjena, medtem ko je v primeru P & L < plan fleksibilnost treba zmanjšati za pet dni, 
skladno s Sl. 50. Po določeni fleksibilnosti in opredeljenih potrebah sledi optimizacija skladno 
z opisom v podpoglavju 7.2, kjer algoritem določi, ali se prodaja zadrži ali sledi predčasna 
prodaja. V primeru, ko se prodaja zadrži, algoritem zabeleži, da je stanje portfelja enako 
predhodnemu. Če sledi prodaja, sledi faza informiranja, preveri se pravilnost ter novo stanje 
potreb, nato zapis novega stanja v stanju pozicije ter poročilo dobičkonosnosti P & L. 
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Sl. 50: Algoritem trgovalne strategije z upoštevanjem premije za tveganje 
7.4 REZULTATI OPTIMIZACIJSKEGA POSTOPKA 
Pri privzetem scenariju smo opravili izračun, ko smo upoštevali napoved PT, opisano v 
podpoglavju 6.7.2. Privzeli smo strategijo, zapisano v podpoglavjih 7.1–7.3, ter izvedli izračun 
vseh možnih kombinacij prodaje tržnega udeleženca. Naposled smo upoštevali izračun na 
podlagi realiziranih vrednosti ter primerjali rezultate strategije z rezultati netvegane strategije 
(postopek prodaj enakih količin na isti koledarski dan). Za dan prodaje, skladno z netvegano 
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strategijo, smo izbrali vsakega 15. v mesecu z izjemo nedelovnih dni, ko je bila prodaja 
opravljena en delovni dan prej. 
Izračun optimizacijskega postopka je temeljil na metodi povprečja kvadratov najmanjših 
odstopanj. Optimizacijski postopek smo izvedli v programskem jeziku Matlab, enako kot smo 
izvedli izračun vseh ostalih izračunov v tem raziskovalnem delu. 
Strategija trgovanja ima tudi določene omejitve odstopanja količin posameznega nakupa od 
plansko predvidenih količin. Namen tovrstnega omejevanja je zmanjšanje tveganj zaradi tržnih 
nihanj. Upošteva logiko, da se vsak mesec proda enaka količina štiriletnega obdobja. To 
pomeni, da algoritem izbere produkt z najvišjo donosnostjo in posledično poveča količino 
prodaje tega produkta na njegovo maksimalno dovoljeno vrednost. Tako je zaključena mesečna 
prodaja za eno izmed štirih let. Obratno je pri produktu z najnižjo ocenjeno donosnostjo, pri 
katerem algoritem minimizira njegovo količino mesečne prodaje ter zaključi prodajo drugega 
leta. Za preostali dve leti algoritem določi količino prodaje na način, da ciljna vrednost 
štiriletnih količin ustreza mesečni načrtovani prodaji. 
V Tab. 10 smo prikazali rezultate optimizacije predlagane trgovalne strategije z upoštevanjem 
informacije PT. V optimizacijskem postopku smo zajeli obdobje od 1. 1. 2014 do 30. 6. 2014 
ter s tem upoštevali prodajne količine dveh četrtletij. Iz Tab. 10 je razvidno, da je za vsa leta 
trgovanja (Y + 1, Y + 2, Y + 3 ter Y + 4) dosežena višja povprečna cena v primeru optimizirane 
prodaje, kot bi jo dosegli v primeru, ko bi prodajali na način standardizirane prodaje. 
Tab. 10: Pozitivni učinki trgovalne strategije z upoštevanjem PT 
 
Skladno z zastavljeno strategijo ugotavljamo, da bi tak proizvajalec lahko ustvaril dodatnih 
10,448 mio EUR prihodkov ob polletju, kar predstavlja 2,44 % povečanje donosa. 
V tem poglavju smo predstavili trgovalno strategijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Trgovalna strategija sloni na logiki algoritma, ki pa je v veliki meri odvisna od politik tržnih 
P&L [1000 EUR] Y + 1 Y + 2 Y + 3 Y + 4
Vrednost standardizirane prodaje           61.207 €         124.269 €         121.783 €         120.541 € 
Vrednost optimirane prodaje           63.043 €         129.239 €         124.219 €         121.746 € 
P&L Optimizacije             1.836 €             4.971 €             2.436 €             1.205 € 
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udeležencev. V največji meri algoritem odraža odnos do tveganj, znanje ter programske rešitve, 
ki so nujni sestavni deli podpore trgovanju. 
  
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
116 
8 RAZPRAVA 
Temeljna naloga raziskovalnega dela je bilo izdelati predlog novega stohastičnega modela 
premije za tveganje. Predvideno je bilo, da je novi model del nove metode premije za tveganje, 
ki upošteva različne vplivne faktorje. V zasnovi predloga teme doktorske disertacije smo 
pokazali, da je smiselno proučiti način, imenovan »ex-ante«, saj način »ex-post« ustrezno 
deluje v območju stacionarnosti, kar nikakor ne velja za ceno električne energije. Prav tako smo 
imeli nalogo, da izdelamo metodo za določanje trgovalne strategije na trgu z električno energijo 
z upoštevanjem premije za tveganje. 
Skladno z izhodišči naloge smo izdelali predlog novega stohastičnega modela KGB znotraj 
metode KGB, ki temelji na postopku »ex-ante«. Kritično smo preizkusili kakovost analitično 
izpeljanega modela KGB s pomočjo primerljivih stohastičnih in statističnih modelov. V ta 
namen smo izbrali in primerjali modele: SARIMAX, ARX-GARCH, skočno-difuzni in 
predlagani model KGB. Ker PT ni transparentna tržna vrednost, obenem pa ni niti dostopna 
tržnim udeležencem, bi primerjava izračunanih vrednosti premije za tveganje lahko bila težavna 
in nedoločna. V ta namen smo sklenili izvesti test kakovosti modela s primerjanjem kakovosti 
napovedi dnevne cene električne energije vseh cenovnih podmodelov. 
Pokazali smo, da je cenovni podmodel KGB robusten in tog. Ni odziven na kratkoročne 
spremembe, medtem ko dobro izraža dolgoročne trende. Posledično ugotavljamo, da je cenovni 
podmodel KGB ustrezen za izračun dolgoročnih terminskih produktov, kar posledično pomeni, 
da je ustrezen za vrednotenje četrtletnih in letnih produktov. Cenovni podmodel SARIMAX 
sodi med dinamične modele z zmerno odzivnostjo in je zato primernejši za vrednotenje 
tedenskih terminskih produktov. Cenovni podmodel ARX-GARCH ocenjujemo za prav tako 
izredno dinamičnega ter primernega za kratkoročne terminske produkte: dnevne ter morda tudi 
tedenske. Za skočno-difuzni model ocenjujemo, da je primeren za vrednotenje srednjeročnih in 
kratkoročnih produktov. Naposled smo izvedli tudi primerjavo med vsemi štirimi modeli s 
kazalnikom MAPE in pri tem ugotovili, da model KGB odraža najnižjo stopnjo odstopanj, in 
sicer z vrednostjo 12,2 % ter stopnjo kršitev intervalov zaupanja v višini 2,7 %, kar je 
primerljivo z ostalimi modeli. V raziskovalnem delu smo prav tako ugotovili, da bi ostali modeli 
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imeli najvišjo stopnjo kakovosti napovedi pri vrednotenju srednjeročnih in kratkoročnih 
terminskih produktov. 
Na podlagi ugotovitev testa kakovosti smo izvedli vrednotenje PT z metodo KGB v letu 2014 
za primer letnega vršnega produkta z dobavo v letu 2015 (oznaka CAL'15). Na podlagi 
rezultatov vrednotenja smo ugotovili izredno spremenljivost vrednosti vršne PT za produkt 
CAL'15. Izračun kaže na velik razpon vrednosti vršne PT med minimalnimi, na ravni 
3 EUR/MWh, vse do vrednosti 20 EUR/MWh. Glede na dejstvo, da se je odklon med 
ekstremnima vrednostma zgodil v obdobju enega meseca, z veliko verjetnostjo trdimo, da je 
sprememba vrednosti v veliki meri odraz tržno sprejete povečane negotovosti med udeleženci 
trga, ki se izraža kot povečana vrednost PT. 
Ker izračun PT na podlagi modela KGB predstavlja zahtevno programsko nalogo, smo v okviru 
metode KGB izdelali predlog linearnega modela KGB. Osnovni namen linearnega modela 
KGB je povečati uporabnost vrednotenja terminskih produktov med manjšimi in srednje 
velikimi udeleženci trga z električno energijo. 
V ta namen smo izvedli analitično potrditev linearizacije modela KGB, podrobneje opisano v 
podpoglavju 5.2. Izbrali smo štiri eksogene spremenljivke, s katerimi smo izrazili endogeno 
spremenljivko PT. Z metodo multikolinearnosti, z rabo Belsleyjeve kolinearne diagnostike, 
smo pokazali, da je izbor štirih spremenljivk ustrezen in omogoča ustrezno izraznost izbranih 
spremenljivk. Kakovost izraznosti se povečuje z ustrezno izbiro eksogenih spremenljivk, zato 
je ta korak pomemben pri nastavitvah modela. 
Prav tako smo izvedli več korelacij med podatki OVE (predvsem delež proizvodnje vetra in 
delež proizvodnje sonca) in PT za vršno in izvenvršno časovno okno. Z empirično analizo smo 
ugotovili, da je korelacija med deležem energije, proizvedene iz sonca, in PT izrazito pozitivna 
v vršnem času, medtem ko smo pozitivne signale z deležem proizvodnje energije iz vetra in PT 
zaznali v izvenvršnem času. Natančne vrednosti korelacije po našem mnenju ni moč določiti 
enoznačno brez temeljite in poglobljene analize, ki je zunaj ciljev tega raziskovalnega dela. 
Osnovni izziv pri tem predstavlja čas jutranje konice porabe, ki je del izvenvršnega časovnega 
okna. V tem času smo priča veliki dinamiki številnih zagonov konvencionalne proizvodnje, ki 
praviloma lahko zamegli dejanski prispevek OVE, predvsem energije iz vetra, k vrednosti PT. 
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Rezultati linearizacije modela KGB kažejo na visoko stopnjo izraznosti osnovnega signala 
časovne vrste, saj smo uspeli opisati izraznost z 92,3 % v primeru vršne PT in z 92,6 % v 
primeru izvenvršne PT letnega produkta CAL'15. Omenjene podatkovne nize tržni udeleženci 
uporabljajo dnevno, kar pomeni, da je uporabnost tovrstnih lineariziranih modelov relativno 
enostavna. 
Na podlagi rezultatov MLR obeh časovnih okvirjev ugotavljamo, da je potrjena vplivnostna 
ustreznost linearnega modela KGB. Vplivnostni koeficient proizvodnje energije iz sonca je v 
izvenvršnem času nepričakovan, saj izvenvršno časovno okno praviloma povezujemo z nočnim 
časom brez sončne osvetlitve. Tako je intenzivnost PV-proizvodnje v času med urnima 
blokoma 5.00 in 8.00 zadosti izrazna za indeks celotne izvenvršne izraznosti. 
Rezultati raziskovalnega dela kažejo na dejstvo, da ima spremenljiva proizvodnja iz OVE 
pomembno vlogo pri oblikovanju cene terminskih produktov, njen obratno sorazmerni vpliv pa 
je posledica ničnega stroška proizvodnje ter subvencij, ki jih imajo OVE. Hkrati pa se 
zavedamo, da je korelacija OVE s PT v določenih časovnih oknih pozitivna, zato menimo, da 
ne moremo korelacijskega vpliva enoznačno pripisati vplivu OVE, saj je močno pogojen z 
deležem proizvodnje OVE v deležu celotne proizvodnje. Tako pričakujemo, da je večanje 
deleža OVE v celotnem deležu proizvodnje pomembno vplivalo na nadaljnje znižanje dnevne 
cene električne energije. 
Ugotavljamo obstoj več načinov za rabo modela KGB in njegovih napovedi. Predlog modela 
KGB omogoča izračun PT, še zlasti njegova poenostavljena linearizirana različica, tj. linearni 
model KGB, katerega poglavitni namen je večanje širše uporabnosti. Njegovo uporabnost je 
moč razširiti na ostale terminske produkte, začenši z dolgoročnimi večletnimi in četrtletnimi 
produkti, srednjeročnim mesečnim produktom ter kratkoročnim dnevnimi in tedenskimi 
produkti. Linearni model KGB omogoča vpogled v korenite spremembe trga električne energije 
zaradi povečanega deleža proizvodnje iz OVE (s poudarkom na proizvodnji energije iz vetra in 
sonca). Učinek je viden že v letih 2010–2014. Z nadaljevanjem investicij v OVE pričakujemo, 
da se bo njihov vpliv močno povečal. Tako smo mnenja, da bo v bližnji prihodnosti proizvodnja 
iz OVE ključna vplivna veličina PT. 
Dandanes so modeli za napoved cen osredotočeni predvsem na kratkoročne napovedi dnevne 
cene električne energije, medtem ko so za potrebe dolgoročnih napovedi običajno uporabljene 
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ustaljene metode tehnične analize ter temeljni modeli. Številni modeli za napoved cene 
električne energije, ki so v preteklosti sicer imeli pomembno vlogo, danes niso več ustrezni za 
napovedovanje novih vzorcev, značilnih za nestanovitno OVE-proizvodnjo (Gianfreda, 
Ravazzolo in Rossini, 2018). Predvsem zato, ker zanemarjajo ključno sestavno komponento 
terminske cene, dinamično komponento PT, ki ima možnost povzeti dodatno informacijo na 
trgu električne energije. V splošnem tržni udeleženci ne koristijo moči izraznosti PT niti je njen 
pomen pravilno razumljen. Zato številni tržni udeleženci še vedno posegajo po modelih 
napovedi cen električne energije ter se zanašajo na indikator spremenljivosti cene električne 
energije, namesto da bi modelirali PT. 
Z dostopnostjo do novih stohastičnih modelov za izračun vršne in izvenvršne PT smo pokazali, 
kako lahko tržni udeleženci izkoristijo vedenje o PT ter njeno informacijo izkoristijo na način, 
da prilagodijo trgovalno strategijo. Trdno smo prepričani, da bi vrednotenje in napovedovanje 
PT moralo postati sestavni del matematičnih orodij udeležencev trga z električno energijo. 
Predvsem zato, ker je indikacija vrednosti PT pomembna pri strateškem odločanju.  
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
120 
9 LITERATURA 
Agency, E. E. (2018) 1. Overall progress towards the European Union’s „20-20-20“ climate and energy targets, 
European Environmental Agency. Dostopno: https://www.eea.europa.eu/themes/climate/trends-and-projections-
in-europe/trends-and-projections-in-europe-2017/overall-progress-towards-the-european#1-1-progress-of-the-
european-union-towards-its--20-20-20--climate-and-energy-targets. 
Baldauf, M. in Mollner, J. (2015) „High-Frequency Trading and Market Performance“, Ssrn, str. 1–92. doi: 
10.2139/ssrn.2674767. 
Belsley, D. A. (1991) „A Guide to using the collinearity diagnostics“, Computer Science in Economics and 
Management, 4(1), str. 33–50. doi: 10.1007/BF00426854. 
Benth, F. E., Cartea, Á. in Kiesel, R. (2008) „Pricing forward contracts in power markets by the certainty 
equivalence principle: Explaining the sign of the market risk premium“, Journal of Banking and Finance, 32(10), 
str. 2006–2021. doi: 10.1016/j.jbankfin.2007.12.022. 
Benth, F. E., Groth, M. in Kettler, P. C. (2006) „a Quasi-Monte Carlo Algorithm for the Normal Inverse Gaussian 
Distribution and Valuation of Financial Derivatives“, International Journal of Theoretical and Applied Finance, 
09(06), str. 843–867. doi: 10.1142/s0219024906003810. 
Benth, F. E., Kiesel, R. in Nazarova, A. (2012) „A critical empirical study of three electricity spot price models“, 
Energy Economics, 34(5), str. 1589–1616. doi: 10.1016/j.eneco.2011.11.012. 
Benth, F. E. in Ortiz-Latorre, S. (2014) „A pricing measure to explain the risk premium in power markets“, SIAM 
J. Finan. Math., 5(1), str. 685–728. Dostopno: http://arxiv.org/abs/1308.3378. 
Benth, F. E., Šaltyte-Benth, J. in Koekebakker, S. (2008) Stochastic Modeling Of Electricity And Related Markets. 
World Scientific Publishing Co. doi: 10.1142/6811. 
Borovkova, S. in Schmeck, M. D. (2017) „Electricity price modeling with stochastic time change“, Energy 
Economics. The Authors, 63, str. 51–65. doi: 10.1016/j.eneco.2017.01.002. 
Botterud, A., Kristiansen, T. in Ilic, M. D. (2010) „The relationship between spot and futures prices in the Nord 
Pool electricity market“, Energy Economics. North-Holland, 32(5), str. 967–978. doi: 
10.1016/J.ENECO.2009.11.009. 
Brown, S. H. (2009) „Multiple Linear Regression Analysis : A Matrix Approach with MATLAB“, Alabama 
Journal of Mathematics, (Spring/Fall), str. 1–3. Dostopno: http://ajmonline.org/2009/brown.pdf. 
Bunn, D. W. (2004) Modelling prices in competitive electricity markets, Wiley Finance Series. Dostopno: 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
121 
http://www.loc.gov/catdir/bios/wiley045/2003023105.html%5Cnhttp://www.loc.gov/catdir/description/wiley041
/2003023105.html%5Cnhttp://www.loc.gov/catdir/toc/wiley041/2003023105.html. 
Bunn, D. W. in Chen, D. (2013) „The forward premium in electricity futures“, Journal of Empirical Finance, 23, 
str. 173–186. doi: 10.1016/j.jempfin.2013.06.002. 
Cartea, Á. in Villaplana, P. (2008) „Spot price modeling and the valuation of electricity forward contracts: The 
role of demand and capacity“, Journal of Banking and Finance, 32(12), str. 2502–2519. doi: 
10.1016/j.jbankfin.2008.04.006. 
Cheung, Y. W. in La, K. S. (1995) „Lag order and critical values of the augmented dickey-fuller test“, Journal of 
Business and Economic Statistics, 13(3), str. 277–280. doi: 10.1080/07350015.1995.10524601. 
Cox, J. C. in Ross, S. A. (1976) „The valuation of options for alternative stochastic processes“, Journal of 
Financial Economics, 3(1–2), str. 145–166. doi: 10.1016/0304-405X(76)90023-4. 
Dolnicar, S., Grün, B. in Leisch, F. (2018) Market Segmentation Analysis. doi: 10.1007/978-981-10-8818-6_2. 
Economic Consulting Associates Limited (2015) „European Electricity Forward Markets and Hedging Products – 
State of Play and Elements for Monitoring Final Report“, European Electricity Forward Markets and Hedging 
Products – State of Play and Elements for Monitoring Final Report, 4, str. 1–204. Dostopno: 
http://www.acer.europa.eu/en/electricity/market monitoring/documents_public/eca report on european electricity 
forward markets.pdf. 
EEX Derivatives (2019) EEX Market product information: Phelix-DE Futures. Dostopno: 
https://www.eex.com/en/products/power-derivatives-market/power-futures/power-futures-products. 
EEX Market Data (2019) EEX Market Data: Phelix-DE Futures. Dostopno: https://www.eex.com/en/market-
data/power/futures/phelix-de-futures#!/2018/11/13. 
EEX Market product inf. (2019) EEX Market product information: Phelix-DE Futures. Dostopno: 
https://www.eex.com/en/products/power-derivatives-market/phelix-de-futures. 
Entso-e (2019) Transmission System Operators COMMUNICATION PAPER ON. Dostopno: 
https://www.netzentwicklungsplan.de/en/background/transmission-system-operators. 
ENTSO-E Transparency Platform (2016) Historical data (until December 2015). Dostopno: 
https://www.entsoe.eu/data/data-portal/. 
ENTSO-E Transparency Platform (2017) Actual Generation per Production Type, ENTSO-E Transparency 
Platform. Dostopno: https://transparency.entsoe.eu. 
EPEX Spot (2019a) EPEX Spot Market Data: Day-Ahead Auction. Dostopno: 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
122 
https://www.epexspot.com/en/market-data/. 
EPEX Spot (2019b) Market information: Extras Download. Dostopno: 
https://www.epexspot.com/en/extras/download-center. 
EU Commission (2018) State aid: Commission approves six electricity capacity mechanisms to ensure security of 
supply in Belgium, France, Germany, Greece, Italy and Poland. Dostopno: http://europa.eu/rapid/press-
release_IP-18-682_en.htm. 
European Commodity Clearing AG (2019) Clearing house information: Product Specification Files. Dostopno: 
http://www.ecc.de/ecc-en/. 
Fu, M. C. idr. (2007) Advances in Mathematical Finance, Advances in Mathematical Finance. doi: 10.1007/978-
0-8176-4545-8. 
Furió, D. in Meneu, V. (2010) „Expectations and forward risk premium in the Spanish deregulated power market“, 
Energy Policy, 38(2), str. 784–793. doi: 10.1016/j.enpol.2009.10.023. 
Geman, H. in Roncoroni, A. (2006) „Understanding the Fine Structure of Electricity Prices*“, The Journal of 
Business, 79(3), str. 1225–1261. doi: 10.1086/500675. 
Gianfreda, A., Ravazzolo, F. in Rossini, L. (2018) „Comparing the Forecasting Performances of Linear Models 
for Electricity Prices with High RES Penetration“, (2). Dostopno: http://arxiv.org/abs/1801.01093. 
Haslwanter, T. (2016a) „An Introduction to Statistics with Python“, str. 278. doi: 10.1007/978-3-319-28316-6. 
Haslwanter, T. (2016b) Distributions of One Variable. doi: 10.1007/978-3-319-28316-6_6. 
Huisman, R. in Kilic, M. (2012) „Electricity Futures Prices: Indirect Storability, Expectations, and Risk 
Premiums“, Energy Economics, 34(4), str. 892–898. doi: 10.1016/j.eneco.2012.04.008. 
Hull, J. C. (2012) Options, Futures, and Other Derivatives. 8. Uredil D. Battista in O. Tessa. Toronto: Prentice 
Hall, Pearson Education, Inc. doi: 10.1101/021634. 
Ketterer, J. C. (2014) „The impact of wind power generation on the electricity price in Germany“, Energy 
Economics. Elsevier B.V., 44, str. 270–280. doi: 10.1016/j.eneco.2014.04.003. 
Krecar, N. (2010) Umerjanje temeljnega modela dolgoročne napovedi cen električne energije. Ljubljana. 
Krečar, N., Benth, F. E. in Gubina, A. F. (2019) „Towards Definition of the Risk Premium Function“, IEEE 
Transactions on Power Systems. doi: https://doi.org/10.1109/TPWRS.2019.2938423. 
Krečar, N. in Gubina, A. F. (2019) „Risk mitigation in the electricity market driven by new renewable energy 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
123 
sources“, WIREs Energy and Environment, (WENE-679). doi: https://doi.org/10.1002/wene.362. 
Li, H. (2008) Spectral Analysis of Signals [Book Review], IEEE Signal Processing Magazine. doi: 
10.1109/msp.2007.273066. 
Lucia, J. J. in Schwartz, E. S. (2002) „Electricity prices and power derivatives: Evidence from the Nordic Power 
Exchange“, Review of Derivatives Research, 5(1), str. 5–50. doi: 10.1023/A:1013846631785. 
Lucia, J. J. in Torró, H. (2011) „On the risk premium in Nordic electricity futures prices“, International Review of 
Economics and Finance, 20(4), str. 750–763. doi: 10.1016/j.iref.2011.02.005. 
Manner, H. idr. (2019) „Forecasting the joint distribution of Australian electricity prices using dynamic vine 
copulae“, Energy Economics. Elsevier B.V., 78, str. 143–164. doi: 10.1016/j.eneco.2018.10.034. 
Mauritzen, J. (2012) „What Happens When it’s Windy in Denmark? An Empirical Analysis of Wind Power on 
Price Variability in the Nordic Electricity Market“, Ssrn, (December). doi: 10.2139/ssrn.2045489. 
Medved, T., Artač, G. in Gubina, A. F. (2018) „The use of intelligent aggregator agents for advanced control of 
demand response“, Wiley Interdisciplinary Reviews: Energy and Environment, 7(3), str. 1–14. doi: 
10.1002/wene.287. 
Merton, R. C. (1976) „Option pricing when underlying stock returns are discontinuous“, Journal of Financial 
Economics, 3(1–2), str. 125–144. doi: 10.1016/0304-405X(76)90022-2. 
Oksendal, B. (2006) Stochastic Differential Equations: An Introduction with Applications. Fifth Edit, Journal of 
the American Statistical Association. Fifth Edit. Springer Science & Business Media. doi: 10.2307/2288814. 
Percival, D. B. in Walden, A. T. (2009) Spectral Analysis for Physical Applications, Spectral Analysis for Physical 
Applications. doi: 10.1017/cbo9780511622762. 
Pietz, M. (2009) „Risk premia in the German electricity futures market. CEFS working paper series, No. 2009-
07“, v ICEE 2009 3rd International Conference on Energy and Environment. Malacca, str. 160–170. 
Pindyck, R. S. (1999) „The Long-Run Evolutions of Energy Prices“, The Energy Journal, 20(2), str. 1–27. doi: 
10.5547/issn0195-6574-ej-vol20-no2-1. 
Pirrong, C. in Jermakyan, M. (2008) „The price of power: The valuation of power and weather derivatives“, 
Journal of Banking & Finance. North-Holland, 32(12), str. 2520–2529. doi: 10.1016/J.JBANKFIN.2008.04.007. 
Posada, D. in Buckley, T. R. (2004) „Model selection and model averaging in phylogenetics: Advantages of akaike 
information criterion and bayesian approaches over likelihood ratio tests“, Systematic Biology, 53(5), str. 793–
808. doi: 10.1080/10635150490522304. 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
124 
Rintamäki, T., Siddiqui, A. S. in Salo, A. (2017) „Does renewable energy generation decrease the volatility of 
electricity prices? An analysis of Denmark and Germany“, Energy Economics. Elsevier B.V., 62, str. 270–282. 
doi: 10.1016/j.eneco.2016.12.019. 
RWE S&T (2014) Power trading: Continental Europe volumes 2001 – 2013. Dostopno: 
http://www.rwe.com/web/cms/en/403786/rwe/press-news/growth-in-electricity-trading/. 
Schwartz, E. in Smith, J. E. (2003) „Short-Term Variations and Long-Term Dynamics in Commodity Prices“, 
Management Science, 46(7), str. 893–911. doi: 10.1287/mnsc.46.7.893.12034. 
Shumway, R. H. in Stoffer, D. S. (2008) Time series analysis and its application. 3. doi: 
10.1109/CCDC.2008.4598191. 
Skantze, P., Ilic, M. in Gubina, A. (2004) „Modelling locational price spreads in competitive electricity markets; 
applications for transmission rights valuation and replication“, IMA Journal of Management Mathematics, 15(4), 
str. 291–319. doi: 10.1093/imaman/15.4.291. 
Stoft, S. (2002) Power System Economics; Part 1. Power Market Fundamentals. 
Tamara, Y. idr. (1991) „A procedure for tidal analysis with a Bayesian information criterion“, str. 507–516. 
Tankov, P. in Voltchkova, E. (2003) „Jump-diffusion models: a practitioner’s guide“, Banque et Marchés, 2, str. 
1–24. 
Trolle, A. B. in Schwartz, E. S. (2009) „Unspanned stochastic volatility and the pricing of commodity derivatives“, 
Review of Financial Studies, 22(11), str. 4423–4461. doi: 10.1093/rfs/hhp036. 
Viehmann, J. (2011) „Risk premiums in the German day-ahead Electricity Market“, Energy Policy, 39(1), str. 
386–394. doi: 10.1016/j.enpol.2010.10.016. 
Villaplana, P., Escribano, A. in Pe, J. I. (2011) „Modelling Electricity Prices : International Evidence Å“, Oxford 
Bulletin of Economics and Statistics, 5, str. 622–650. doi: 10.1111/j.1468-0084.2010.00632.x. 
Weron, R. (2008) „Market price of risk implied by Asian-style electricity options and futures“, Energy Economics, 
30(3), str. 1098–1115. doi: 10.1016/j.eneco.2007.05.004. 
Weron, R. (2014) „Electricity price forecasting: A review of the state-of-the-art with a look into the future“, 
International Journal of Forecasting. Elsevier B.V., 30(4), str. 1030–1081. doi: 10.1016/j.ijforecast.2014.08.008. 
Weron, R. in Misiorek, A. (2008) „Forecasting spot electricity prices: A comparison of parametric and 
semiparametric time series models“, International Journal of Forecasting, 24(4), str. 744–763. doi: 
10.1016/j.ijforecast.2008.08.004. 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
125 
Wind and power 2017 (2018) Wind and power 2017: Annual combined onshore and offshore wind energy 
statistics. doi: 10.1016/j.preghy.2016.08.046. 
Zivot, E. (2009) „Practical Issues in the Analysis of Univariate GARCH Models“, Handbook of Financial Time 
Series, str. 113–155. doi: 10.1007/978-3-540-71297-8_5. 
  
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
126 
IZJAVA 
 
Spodaj podpisani mag. Nikola Krečar izjavljam, da sem doktorsko disertacijo izdelal 
samostojno pod vodstvom mentorja izr. prof. dr. Andreja F. Gubine. Izkazano pomoč drugih 
sem v celoti navedel v zahvali. 
 
 
 mag. Nikola Krečar 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Mag. Krečar, N., Trgovalna strategija na trgu z električno energijo z upoštevanjem premije za tveganje. 
Doktorska disertacija, Ljubljana, 2019 
 
127 
PRILOGA 1: PRISPEVEK K SLOVENSKEMU IZRAZOSLOVJU 
Bayesova kriterijska funkcija BIC – Bayesian Information Criterion 
kolinearna diagnostika po Belsleyju – Belsley collinearity diagnostics 
cikel (tedenski, letni) – lag 
Dickey-Fullerjev test stacionarnosti – Dickey-Fuller test 
dnevna cena električne energije za dan vnaprej – day-ahead price 
eksogena spremenljivka – exogenius variable 
endogena spremenljivka – endogenous variable 
razgradnja – factorization 
heteroskedastičnost – heteroscedasticity 
indeks spremenjenega stanja – scaled condition index 
netvegana vrednost – risk free rate 
območje netveganosti premoženja – risk-free asset range 
ojačen rep – fat tail 
ostanek – residual 
parametrizirani model – parameterized model 
premija za tveganje – risk premium 
primarni (beli) šum – white noise 
razgradnja singularnih vrednosti – singular value decomposition 
razmerje razgradnje variance – variance decomposition proportion 
sosledni čas – continuous time 
trg kapacitet – capacity market 
umerjanje modela – calibration of the model 
vplivnostno – significant 
znotrajdnevna cena električne energije – intraday price 
 
 
